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The quantitative analysis of human brain activity based on language representation such as the semantic cate-
gories of words has been actively studied in the field of brain and neuroscience. Our study aims to generate natural
language descriptions, instead of words, to human brain activation patterns caused by visual stimulus by employing
deep learning method, which has gained more interest as an effective approach of automatically describing natural
language expressions for various multi-modal information like images. We employ an image captioning system
based on a deep learning framework as the basis for our method by learning the relationship between the brain
activity data and the features of an intermediate layer of the deep neural network. We carried out three experiments
and could generate natural language sentences which enable us to quantitatively interpret brain activity.

1. はじめに
近年，脳神経生理学の分野では，画像等の刺激を受けた際の

脳活動パターンから人の想起する言語意味情報を解析する研究
が盛んになっている．一方，自然言語処理の分野では，ニュー
ラルネットワークを用いた深層学習（Deep Learning）の発展
に伴い，画像に映る事象を言葉で説明する手法など数値で表さ
れる情報を自然言語文の形で表現する技術が開発されている．
　これらの背景を踏まえ，本研究では，先行研究にて提案され
た画像説明文生成モデル [Vinyals 15, Xu 15]を脳活動データ
に適用し，脳活動の状態を解釈し自然言語文で説明する手法を
実現することで，言語を介した脳活動の定量的理解を目指す．

2. 関連研究
2.1 言語表現による脳活動分析
近年，動画像などを視聴した際の脳の活動パターンから人がど

のような意味カテゴリを想起しているかを調査する研究が盛んに
なってきており，多くの新しい知見が得られている [Mitchell 08,

Nishimoto 11, Huth 12, Stansbury 13, Horikawa 13]．Huth

ら [Huth 12] は，動画像中の物体や動作を類義語体系である
WordNet[Miller 95]の語彙で表現し，脳神経活動との対応関
係を捉えることで脳の皮質における言語意味のマップを作成
した．Stansburyら [Stansbury 13]は、潜在的意味解析手法
LDA[Blei 03]によるラベル付けを行うことで，静止画と語彙
との対応関係，静止画と脳神経活動との対応関係を結びつけ，
カテゴリに対する脳の意味解釈の活動領域を明確にするとと
もにモデルを構築した．このように，統計的言語モデルは脳活
動における感覚や文脈の情報に基づく表象表現を説明するの
に適したモデルであることが指摘されてきた．しかし，上述の
先行研究においては脳活動と対応関係を学習する言語表現と
して単語意味カテゴリのみが対象となっている．本研究では，
より記述力・説明力の高い自然言語文章を出力することで，脳
活動の更なる定量的理解を目指す．

連絡先: 松尾映里，お茶の水女子大学理学部情報科学科小林研究室，
〒 112-8610東京都文京区大塚 2-1-1，g1220535@is.ocha.ac.jp

2.2 画像説明文の自動生成手法
入力画像を説明する自然言語文を出力する問題に対しては，主

に 2通りのアプローチがとられてきた．画像とその説明文からな
るデータベースから入力画像に類似した画像を検索し，入力画像
の説明文として類似画像に付けられた既存の説明文を再利用する
手法 [Kuznetsova 12, Kuznetsova 14, Vendrov 16]，あるいは
物体認識やシーン認識などにより特徴的な単語やフレーズを抽出
し，位置関係や主述関係を解析しテンプレート文に当てはめる手
法 [Elliott 13, Elliott 15, Kulkarni 13]である．しかし，これら
のアプローチによって出力された画像説明文は文法的に正確では
あるものの機械的で柔軟性に欠け，表現力に限界があるという問
題が指摘されている．それに対し，新奇な自然文を生成する手法
が近年における深層学習の発展に伴って次々と開発されてきてお
り，中でも機械翻訳 [Sutskever 14, Bahdanau 15]やメディア
変換 [Chorowski 15]に用いられるEncoder-Decoder Network

（Enc-DecNet）[Cho 14, Cho 15]に基づく研究が数多く報告さ
れている [Donahue 15, Kiros 15, Mao 14, Vinyals 15]．Enc-

DecNetは，Encoderと Decoderの役割を果たす 2つの深層
学習モデルを組み合わせることで，入力を中間表現に変換（en-

code）し，再び復号（decode）して別の表現を出力する，深層学
習モデルの枠組みである．Vinyalsら [Vinyals 15]は，Encoder
として画像の特徴量抽出に効果的なGoogLeNet[Ioffe 15]（本手
法ではVGGNet[Simonyan 15]），Decoderとして深層学習言
語モデルLSTM-LM[Hochreiter 97, Sutskever 14]を採用した
Enc-DecNetを構築することで，画像に対してその内容を説明す
る文の生成を実現した．また，Xuら [Xu 15]は，同様の Enc-

DecNet に Attention Mechanism[Bahdanau 15, Cho 15] を
導入したモデルを提案し，生成文の精度向上を示した．Atten-

tion Mechanismは，Enc-DecNetに導入することで出力の各
要素ごとに着目すべき入力要素を自動的に学習するシステムで
あり，画像の説明文を生成する手法においては，注目すべき画
像の箇所を考慮した人間の情報処理に近いプロセスでの文生成
を実現する．本手法では，上記画像説明文生成モデルを脳活動
データに適用させ，画像刺激を受ける脳活動情報の言語化を行
う Enc-DecNetの構築を試みる．

1

The 30th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2016

1G4-OS-11a-5in2



3. 提案手法
まず，先行研究 [Vinyals 15][Xu 15]における，深層学習を

用いた画像説明文生成プロセスを説明する．

step 1. Encoder：VGGNet による特徴量の抽出
静止画を入力として VGGNetで画像特徴量を抽出．Attention
Mechanism 適用時は VGGNet の途中層から 512 個の 14×14
次元データを，非適用時は VGGNetによる処理を最後まで行っ
た単一の 4096 次元データを Encoder の出力とする．

step 2. 中間表現の処理
Attention Mechanism 適用時は，step 1. において計算された
中間表現集合の重み付き和を Decoder に渡す入力として算出．
重み係数は 1単語前の Decoder（LSTM）の隠れ状態と 512個
の中間表現から 3層MLPで計算される．非適用時は Encoder
の出力をそのまま使用．

step 3. Decoder：LSTM-LM による単語予測
step 2. で計算された中間表現および 1 単語前の Decoder の隠
れ状態を入力として，LSTM-LM で単語を出力．

step 4. 単語出力の反復による文生成
文末記号が出力されるか設定した最大文長を超えるまで step 2-3
を繰り返し，1 語ずつ出力して文章を生成．

本提案手法は，上記の画像説明文生成プロセスを転用し，人
の脳活動情報からその時見ている画像の内容を説明する文の
生成を目指す．図 1,2に概要図を示す．具体的には，画像刺激
を受けているときの脳神経活動データと，VGGNetにその画
像を入力して出力される特徴量，すなわち先行研究における
中間表現との対応関係を学習したモデルを Encoderの代替と
し，以降は同様の処理を行うことで先行研究モデルを利用し
実現する．対応関係のモデルとして，3層の多層パーセプトロ
ン（Multi-Layer Perceptron：MLP）あるいは Ridge回帰を
用いている．
　提案手法の処理の流れを以下に示す．
step 1’. 脳活動情報の中間表現への変換
同じ画像に対する脳活動データと VGGNet で計算される特徴
量との対応関係を学習したモデル（3 層 MLP または Ridge 回
帰）により，脳活動データを中間表現に変換する．

step 2～4. 先行研究と同様の処理を行う．

4. 実験
本稿では，先行研究に基づく画像説明文生成モデルと中間

表現と脳活動データとの対応関係の学習モデルについて，表 1

に示す 3 通りの組み合わせで脳活動データ説明文生成モデル
を構築した．

表 1: 実験設定
静止画→説明文 脳活動→中間表現

設定 1 Attention Mechanism ３層MLP

設定 2 Attention Mechanism （ニューラルネット）
設定 3 非適用 Ridge回帰

4.1 実験設定
システムの実装に際し，深層学習のフレームワークChainer∗1

及び機械学習ライブラリ scikit-learn∗2 を利用している．
画像説明文生成モデルの学習のためのデータセットとし

て，414,113 ペアの静止画とその説明文からなる Microsoft

COCO∗3 を使用する．本稿では，そのうち 168,000データ分
学習したモデルを実験に用いている．
∗1 http://chainer.org/
∗2 http://scikit-learn.org/
∗3 http://mscoco.org/

脳活動と画像中間表現の対応関係を学習するためのデータセッ
トとして，動画像を被験者に見せた時の血中酸素濃度依存性信号
（BOLD信号；Blood Oxgenation Level Dependent Signal）を
functional Magnetic Resonance Imaging（fMRI）を用いて記
録した脳神経活動データ，および fMRIのデータ収集と同期し
て動画像から切り出したフレーム（静止画）を使用する．脳活動
データは 100×100×32ボクセルのうち皮質に相当する 30,662

次元分のデータを扱い，実験 1では 14×14×512=100,352次
元，実験 2，3では 4,096次元の中間表現との対応をとる．train
用データ数は 3,600個であり，本稿では 20回繰り返し学習さ
せた．

4.2 実験 1：Attention適用モデル+ 3層MLP
まず，Attention Mechanismを用いた画像説明文生成モデ

ルについて，4に示すように，COCOの test用画像からラン
ダムに選んだ 2つの脳活動データに対して説明文を生成し，学
習が進み Attentionが獲得されていることを確認した．
　次に，脳活動データセットの test用画像から選んだ 2つの
脳活動データに対して生成した説明文およびその時の画像を
図 4 に示す．また，表 3 のように，画像説明文生成モデルに
ついては trainデータ数毎の perplexity，3層MLPについて
は train周回毎の平均二乗誤差を記録し，その減少によって学
習の進度を確認した．
　出力された文は前置詞が無秩序に並んだ文になっており，画
像の内容もあまり捉えられておらず，説明文として成立してい
ない．平均二乗誤差の減少量も小さいことから，入力（30,662

次元）に対し出力（100,352次元）が高次元すぎるために，MLP

による脳活動データと中間表現集合との対応関係がうまく学習
できなかったと推測される．

図 3: Attention Mechanism を用いた画像説明文生成．左か
ら，生成元画像，生成文，主語出力時の Attention可視化図

表 3: 実験 1：training時の評価指標の変化
データ数 perplexity 周回数 平均二乗誤差
14000 88.67 1 118.32

42000 66.24 5 116.44

84000 60.40 10 114.31

126000 60.10 15 112.36

168000 60.32 16 112.01

4.3 実験 2：Attention非適用モデル+ 3層MLP
実験 1と同様の手順で，Attention Mechanismを用いない

画像説明文生成モデルについても，2つの画像データに対して
説明文が正しく生成されることを確認した．test用画像から選
んだ 2つの脳活動データに対する説明文と画像を図 5に，train
データ数毎の画像説明文生成モデルの perplexity，train周回
毎の 3層MLPの平均二乗誤差を表 4に示す．
　 Attention適用時に比べ，意味のない前置詞がなくなり，出
力語も画像の内容に近いものとなり，文法的にも意味的にもよ
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図 1: 本研究の概要図（実験 1：Attention Mechanism適用モデル+ 3層MLP）

図 2: 本研究の概要図（実験 2：Attention Mechanism非適用モデル+ 3層MLP or Ridge回帰）

Table 2: 各パラメータ設定（詳細）
静止画→説明文 1 静止画→説明文 2,3 脳活動→中間表現 1 脳活動→中間表現 2 脳活動→中間表現 3

Attentionあり Attentionなし 3層MLP 3層MLP Ridge回帰
trainデータ Microsoft COCO 動画刺激脳活動データ
学習に関する 学習率：1.0 (× 0.999) 学習率：0.01

ハイパーパラ 勾配閾値：5 勾配閾値：5 L2正則化項：0.5

メータ L2正則化項：0.005 L2正則化項：0.005

学習する Attentionおよび LSTM LSTMのみ 3層MLP重み係数 Ridge回帰パラメータ
パラメータ [-0.1,0.1]で初期化 [-0.1,0.1]で初期化 [-0.2,0.2]で初期化 0で初期化
層ユニット数 各層 196 各層 1,000 30,662 - 1,000 - 100,352 30,662 - 1,000 - 4,096

語彙 頻出語 3,469語 (各 512次元) ー
アルゴリズム 確率的勾配降下法 確率的勾配降下法 Ridge回帰
誤差関数 交差エントロピー 平均二乗誤差

図 4: 実験 1：生成した説明文とその時見ていた画像例

り適切な表現を獲得している．平均二乗誤差の減少にも見られ
るように，中間表現の次元が 100,352 から 4,096 と大幅に低
次元化したことでMLPの学習が順調に進んだと考えられる．

図 5: 実験 2：生成した説明文とその時見ていた画像例

4.4 実験 3：Attention非適用モデル+ Ridge回帰
test 用画像から選んだ 2 つの脳活動データに対する説明文

と画像を図 6に示す．評価指標の値については，画像説明文生
成モデルの perplexityは実験 2と同様であり，Ridge回帰の

3



表 4: 実験 2：training時の評価指標の変化
データ数 perplexity 周回数 平均二乗誤差
14000 96.50 1 28.95

42000 47.87 5 22.70

84000 47.22 10 17.19

126000 47.37 15 13.37

168000 46.30 20 10.76

平均二乗誤差は 8.675となった．
実験 1，2 と異なり，生成文は文章として完全に成立してい
る．前置詞（in,on）や冠詞（an umbrella）の区別も正しくつ
いており，文法が大幅に改善されていることがわかる．主語
が「man」であることを除けば，画像の内容もかなり的確に捉
えられている．特に 2 例目は「umbrella」を認識しながらも
主語には人物を用いるなど，説明文として適切な出力が行わ
れている．平均二乗誤差も実験 3が最も低い値を示している．
Attention適用時よりも非適用時，非線形変換の 3層MLP使
用時よりも線形変換の Ridge回帰使用時の方が精度が向上し
ていることから，noisyなデータである脳活動に対しては，過
学習を起こしにくい，より単純なモデルが適切なのではないか
と推測できる．

図 6: 実験 3：生成した説明文とその時見ていた画像例

5. おわりに
本稿では，画像刺激に対する脳活動データと VGGNet に

よる画像特徴量との対応関係を学習し，深層学習モデル Enc-

DecNetによる画像説明文生成システムと組み合わせることで，
脳活動データから人が想起している言語意味情報を説明文と
して出力する手法を提案した．学習に使用するモデルに関する
3通りの実験設定に基づいて提案モデルを構築し，Attention

Mechanismを適用せず Ridge回帰を用いた単純なモデルにお
いて最も生成文の精度が高くなるという結果を得るとともに，
画像刺激を受ける脳活動データの自然言語文表現への変換を実
現した．
　今後の課題として，trainデータの追加や数値設定の見直し
による精度向上，BLEUやMETEORなどの指標を用いた実
験結果の更なる評価および考察などが挙げられる．また，脳活
動データと中間表現との対応関係を学習するモデルとして，3

層 MLP や Ridge 回帰に加えて新たに CNN の適用を予定し
ている．白色化やベイズ最適化などの機械学習手法の採用も検
討したい．
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