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Quantitative analysis of human brain activity based on language representations, such as semantic categories
of words, has been actively studied in brain and neuroscience. This study attempts to generate natural language
descriptions for human brain activation phenomena evoked by visual stimuli by employing deep learning. Due to
the lack of brain training data, the proposed method employs a pre-trained image-captioning system using the
encoder-decoder architecture. To apply brain activity data to the image-captioning model, we train a model to
learn the corresponding relationships between brain activity data and image features. The results demonstrate
that the proposed model can recognize semantic information of human brain activity and generate description
using natural language sentences. We conducted experiments with data from brain regions known to process visual
stimuli. The results suggest that semantic processing of visual stimuli is performed using the entire cerebral cortex.

1. はじめに
近年，脳神経生理学において，人間の脳内で処理される意味

情報表現を定量的に分析する研究が盛んになっている．なかで
も，言語処理分野における機械学習手法の発展に伴い，単語意
味カテゴリなどの言語表象に基づいて脳における意味表象の
解釈やモデル化を行う研究が増えている．本研究は，人が画像
刺激によって頭の中に抱いた意味表象，すなわち画像が人に想
起させる事象を，fMRIで観測した脳活動データを用いて，自
然言語文によって説明する深層学習手法を構築する．しかし，
fMRIによる観測はコストが大きく，また個々人の持つ脳の形
が異なるため，大量の学習データを要する深層学習を十分に行
うための大規模なデータ収集は困難である．そのため，事前に
訓練された画像に映る事象を言葉で説明するキャプション付け
手法を援用することで少量データの効果的利活用を行った．
　実験では 3 通りの設定で提案モデルを学習させ，その結果
を比較した．次に，全脳情報の代わりに画像処理を行う脳領域
のみを入力としたときの精度の変化を調査した．

2. 関連研究
脳神経活動データから人が想起している意味情報を解析す

る手法は，複数の先行研究において，脳活動データと言語意
味表象の対応関係を捉えることで実現されており，なかでも
統計的言語モデルが脳活動における感覚や文脈の情報に伴う
高次の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 [Nishimoto 11, Huth 12, Cukur 13]．Cukurら
[Cukur 13] は，動画像中の物体に注目し認識する際に，どの
ように認識の意味形態が変化するかを脳活動データから推定し
ている．Huthら [Huth 12, Huth 16]は，動画像中に現れる物
体や動作を類義語体系であるWordNetの語彙で表現して動画
像の刺激と脳神経活動との関係について調査し，脳の皮質にお
ける意味のマップを作成するとともに，皮質の広い領域にまた
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がる多様な表象によって意味情報が表現されることを示した．
しかし，これらの先行研究では単なるラベル分類に基づき単語
のみを意味表象の推定を対象とした分析しか行われていない．
本研究では，文生成モデルとして有効な手法である深層学習を
用いて，より説明力の高い自然言語説明文を出力することで，
脳活動の更なる定量的理解を目指す．

3. 提案手法
本提案手法は，3.1節および 3.2節に示す 2種類のモデルを

組み合わせることで fMRI により観測された脳活動データを
入力とし，そのとき人が想起している内容を説明する自然言語
文章の生成を目指す．図 1に概要を示す．

3.1 (A)画像→説明文モデル
本提案モデルの主部分として，深層ネットワークの枠組み

である Encoder-Decoder Network（Enc-DecNet）[Cho 15]

を用いて実装される画像キャプション付けモデルを用いる
[Vinyals 15]．従来，画像説明文の生成に対しては，既存の説
明文を検索しランキングする手法．あるいは画像から抽出さ
れる特徴量を元にテンプレートを埋める手法が主に用いられ
ていたが，近年，機械翻訳において sequence-to-sequenceモ
デル [Sutskever 14] として知られる，Enc-DecNet に基づく
研究が数多く報告されている．Enc-DecNet では，Encoder，
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（encode）し，再び復号（de-

code）して別の形に出力する．画像説明文生成においては，画
像特徴量を中間表現とし，CNNによる画像特徴抽出と LSTM

による画像特徴量を用いた文生成から構成されるものが多く，
本研究でもVGGNet[Simonyan 15]を Encoder，2層 LSTM-

LM[Cho 15] を Decoder とした画像→画像特徴量→説明文モ
デルを採用する．

3.2 (B)脳活動データ→画像特徴量モデル
上記のプロセスを脳活動データに適用するため，fMRI脳活

動データを入力として，被験者に与えた画像から VGGNetに
より抽出される画像特徴量を予測するモデル，すなわち脳活動

1

The 31st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2017

2K3-OS-33a-2in1



図 1: 本研究の概要

データを上記 (A)画像→説明文モデルにおける中間表現に変
換するモデルを用意した．実験では Ridge回帰，3層 Neural

Network（NN），5 層 Deep NN（DNN）の 3 通りの実装を
行い，どの手法が学習モデルとして適切かを比較調査した．ま
た，学習データ量不足による学習の遅延や過学習を防ぐため，
DNNについては積層 AutoEncoder[Bengio 08]による事前学
習を行った．

4. 処理の流れ
step 1. 脳活動情報の中間表現への変換

(B) 脳活動データ→画像特徴量モデルを用いて，画像視聴時の
脳活動データから，そのとき見ている画像から VGGNetによっ
て得られる画像特徴量を予測する．以降の Stepでは，この特徴
量を中間表現として (A) 画像→説明文モデルの処理を行う．

step 2-1. LSTM-LM による単語予測
step 1 において算出された画像特徴量と 1 時刻前の LSTM の
隠れ状態を入力として，LSTM-LM で単語を出力．

step 2-2. 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
2-1 を繰り返し，1 語ずつ出力して文章を生成．

　このように (A) 画像→画像特徴量→説明文モデル，(B) 脳
活動データ→画像特徴量モデルを学習させ，順次実行すること
で，(C)脳活動データ→画像特徴量→説明文モデルを実現する．

5. 実験
実装の際，深層学習のフレームワークChainer∗1を利用した．

5.1 実験 (A)：画像→説明文モデル
5.1.1 実験設定
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∗2 を使用する．ハイ
パーパラメータの設定については，画像説明文生成モデルの
先行研究に基づいて調整した [Vinyals 15, Mitchell 16]．学習
するパラメータは標準正規分布乱数により初期化したが，単
語を特徴表現空間に写像するword embedding層は Skipgram

を用いて事前学習した word2vec[Mikolov 13] を初期値とし，
VGGNetは事前学習したものを用いて更新を行わない．学習
に関する詳細設定は表 1の最左列に示す．
5.1.2 実験結果と考察
epoch 毎に test 用画像からの出力の perplexity を記録し，

その値により学習の進度を確認した．また，test用画像から無
作為に選んだ画像に対して生成した説明文を表 2に示す．
　 1例目は十分に妥当な説明文が生成され，2例目も色を含め
主語を正確に捉えられている．また，文章全体に大きな崩れ
はなく細部の前置詞（in,on）や冠詞（a,an）の区別も正しく

∗1 http://chainer.org/
∗2 http://mscoco.org/

ついており，出力された説明文は内容的にも文法的にも画像の
大意を認識し表現できていると言える．このように学習に使
われていない画像に対しても相応な説明文を生成でき，かつ
perplexityも約 2.5で収束していることから画像→説明文モデ
ルについては適切な学習が進んだと評価できる．また，1epoch
未満の学習のみを行った結果 [松尾 16]と比較すると評価指標
も生成文も大きく精度を向上させており，深層学習のためには
十分な学習量が必要であることが確認できる．
　また，生成文に見られる誤りの傾向としては，2例目にある
ような立っている状態を sitting，洗面台を toiletと表すなど
の言語処理より画像認識処理に依存したものと考えられる細部
の単語誤りが多く，文法誤りはほとんど見受けられなかった．

5.2 実験 (B-1)：脳活動データ→画像特徴量モデル
5.2.1 実験設定
脳活動と画像特徴量の対応関係を学習するためのデータセッ

トとして，自然動画像を一名の被験者に見せた時の血中酸素
濃度依存性信号（BOLD信号）を functional Magnetic Res-

onanceImaging（fMRI）を用いて記録した脳神経活動データ
[Nishimoto 11]，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．刺激とし
て用いる自然動画像は映画，自然，人工物，人間，3Dアニメ
などの十数秒の様々な種類の動画が混ざっている．立体撮像
96×96×72 voxelのうち皮質に相当する 65,665次元分のデー
タ列を入力とし，その時見ている画像から VGGNetにより得
られた 4,096次元の画像特徴量との対応を学習する．train用
データ数は 4,500（2秒毎に 9,000秒分記録）であり，直接多層
NNを学習するには少量となる．学習するパラメータは Ridge

回帰，3 層 NN については標準正規分布乱数により初期化し
たが，5層 DNNについてはデータ不足による過学習を回避し
学習を早めるため，対応する画像のない脳活動データを用いて
AutoEncoderによる事前学習を行って得られた重みを初期値
とした．学習に関する詳細設定は表 1の右 3列に示す．
5.2.2 実験結果と考察
epoch毎に平均二乗誤差を記録し，3種モデルがいずれも収

束したことを確認した．数値上は Ridge回帰（約 1.04），5層
DNN（約 1.11），3層 NN（約 1.13）の順に性能が高いが，ほ
とんど近い値に収束しているため，次節の実験 (C-1)にて 3種
モデルの比較・考察を行う．

5.3 実験 (C-1)：脳活動データ→説明文モデル
5.3.1 実験設定
実験 (A)，(B-1)で学習した画像→説明文モデルと脳活動→

画像特徴量モデル 3 種を組み合わせ，脳活動データからの説
明文生成を 3 通り実行し，同時にその時見ている画像から直
接 (A)画像→説明文モデルによる説明文生成も行った．
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表 1: 実験設定（詳細）
(A)画像→画像特徴量→説明文モデル (B)脳活動データ→画像特徴量モデル

Ridge回帰 3層 NN 5層 DNN

データセット Microsoft COCO 動画刺激による脳活動データ
学習量 414,113 sample×100 epoch 4,500 sample×1,000 epoch

アルゴリズム Adam Ridge regression stochastic gradient descent

学習に関する a=0.001, b1=0.9, b2=0.999, eps=1e-8 学習率：0.01

ハイパーパラ 勾配閾値：1 L2正則化項：0.5 勾配閾値：1

メータ L2正則化項：0.005 L2正則化項：0.005

学習する word embedding：word2vec 教師なし脳活動データを用いた
パラメータ VGGNet：事前学習済み・学習せず 標準正規分布乱数 標準正規分布乱数 AutoEncoderによる事前学習
の初期値 それ以外：標準正規分布乱数 （7,540sample×200epoch）

層ユニット数 各層 512 65,665 - 4,096 65,665 - 8,000 - 4,096 65,665 - 7,500 - 6,500 - 5,500 - 4,096

語彙 頻出語 3,469語 ー
誤差関数 交差エントロピー 平均二乗誤差

表 2: 画像から生成した説明文の例，画像はランダムに選出

A man is surfing in the ocean on his surfboard.

A black and white cat is sitting on the toilet.

5.3.2 実験結果と考察
train用データから 2つ，test用データから 2つ選んだ 4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，
さらに比較のため (A)画像→説明文モデルによる説明文を表
3 に示す．提案手法により，脳活動データのみを入力として，
人間が解釈しうる説明文章が生成されることが確認された．実
験 (A) のモデルと同様，前置詞や冠詞など含め安定して正し
い文法表現の名詞句または文として出力された．また，Ridge

回帰，3層 NNを用いたモデルについては，trainデータに対
しての脳活動データからの生成文と画像からの生成文が一致
していることから，実験 (B-1) による脳活動→画像特徴量へ
の対応が学習できており，提案手法が機能していることが確
認できる．しかし，5層 DNNではどのような入力に対しても
全く同じ文が出力され．testデータに対しては Ridgeや 3層
NN でも生成文の精度は低くなった．これは，学習すべきパ
ラメータ数に比べて入力次元（65665 次元）が大きく，train

データ数（4,500sample）が少ないこと，あるいはハイパーパ
ラメータの調整不足などによる過学習が原因と考えられる．な
お，AutoEncoderによる事前学習を用いず，初期値をランダ
ムに設定した 5 層 DNN を用いても，同様に同じ文が出力さ
れる過学習に陥った．また，実験 (A) において画像→説明文
モデルは適切に学習されたと結論付けたにも関わらず，画像か
ら直接生成された文も画像の内容を捉えられているとは言い難
い．これは，画像の「質」が異なることが原因の一つと考えら
れる．Microsoft COCOの画像は画像認識処理のために用意
されたデータセットであり，内容がわかりやすく，明快な説明
文を付与しやすいものが多い．一方，脳活動に与えた自然動画
刺激は，ぶれ，暗転，文字，見切れ，アニメなどを含んだ様々
な種類の動画の１カットであり，人間でも自然言語文による説
明が困難なものが混じっている．したがって，データを増やし
ての実験や，説明文の付与が容易な画像刺激を用いての追加実
験が望まれる．また，興味深いのは，trainの 2例目では画像
より脳活動を用いた方が適切な説明文が生成されている点であ
る．人間の脳活動において時計とはさみを混同するとは考えに
くく，VGGNetでの画像認識処理における誤りであると推測
されるため，脳活動を介して得られた画像特徴量の方がより有
効に働いたのではないかと考察できる．

5.4 実験 (B-2)：脳活動データ→画像特徴量モデル
実験 (C-1) では，実験 (B-1) により学習されたモデルが過

学習してしまっており，その原因として対応関係を学習するに
は脳活動データが少なすぎる，かつ高次元すぎることが考えら
れることを示した．そこで，脳全体を用いるのではなく，脳の
うち画像刺激により反応する部位のみを入力として使用するこ
とでデータの次元を落として (B) 脳活動データ→画像特徴量
モデルを学習させることで精度の向上を狙う．
5.4.1 実験設定
学習のためのデータセットとして，Exp.(B-1)で用いた自然

動画像刺激によって引き起こされた脳皮質の神経活動データの
65,665 個の voxel のうち，画像処理に用いられる領域を選び
入力とする．西田ら [Nishida 15] らは動画刺激による脳活動
データと動画の内容を表す単語の word2vecによる分散意味表
現の対応関係を学習するモデルを構築し，単語意味表現から予
測した脳活動データと実測した脳活動データとの相関係数を用
いて，各 voxelが予測にどれだけ寄与したかを示す予測精度を
求めた．本研究においては予測精度 c.c.=0.05，0.1，0.15，0.2

を閾値として，画像刺激下の脳活動のうち意味抽出に使われる
voxel，すなわち画像処理に有用な voxelを選択した．それぞ
れの voxel数は 21,437，9,923，5,961，3,539となった．反対
に，さらに高次元な入力として大脳皮質以外に主に記憶や空間
情報に関係する皮質下部を加えた 89,206次元のデータについ
ても実験を行った．いずれの設定でも，実験 (C-1) において
最も生成文の質が高かった 3層 NNを学習モデルとして用い，
他の実験設定は実験 (B-1)と同様とする．
5.4.2 実験結果と考察

epoch毎に test用データに対する平均二乗誤差を記録し，そ
の減少により学習の進度を確認した．89206次元および 21437

次元データを用いた実験では，評価指標は実験 (B-1) でも 3

層 NNとして示した 65665次元データを用いた結果と同様に
ほぼ収束しているものの，その値はそれぞれ約 1.33，1.16と
なり約 1.11より若干悪化した．一方で，9923次元，5961次
元，3539次元のデータを用いた実験では，評価指標から過学
習が発生していることが示された．それぞれ誤差の最小値は約
1.17(24epoch)，1.13(30epoch)，1.10(30epoch)となり，3539
次元データについては数値上は最も良い学習結果となった．次
節の実験 (C-2)にて 6種モデルの具体的な比較・考察を行う．

5.5 実験 (C-2)：脳活動データ→説明文モデル
5.5.1 実験設定
実験 (A)で学習した画像→説明文モデルと実験 (B-2)で学

習した脳活動→画像特徴量モデル 6 種を組み合わせ，脳活動
データからの説明文生成を 6 通り実行した．過学習が確認さ
れた 9923次元，5961次元，3539次元の 3種モデルについて
は，学習を早期に打ち切り，最も誤差が小さかった epoch 時
点のパラメータを使用した．
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表 3: 実験 (C-1)：被験者が見ていた画像，その時の脳活動から生成した説明文 3通り，画像から生成した説明文の例
Ridge回帰 3層 NN 5層 DNN Image→ Caption Model

A group of people walk-

ing down the street.

A group of people walk-

ing down the street.

A fire hydrant sitting on the

side of an empty street.

A group of people walk-

ing down the street.

A pair of scissors sitting

on the ground.

A close up of an orange

and white clock.

A fire hydrant sitting on the

side of an empty street.
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表 4: 実験 (C-2)：被験者が見ていた画像と，その時の脳活動から生成した説明文 6通り
3,538 voxels 5,961 voxels 9,923 voxels 21,437 voxels 65,665 voxels 89,206 voxels

(c.c. > 0.2) (c.c. > 0.15) (c.c. > 0.1) (c.c. > 0.05) (all cortex) (+subcortex)
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ground.
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the floor in front of

an open door.

5.5.2 実験結果と考察
train用データから選んだ 2つの脳活動データに対して生成

した 6 つの説明文およびその時の画像を表 4 に示す．予想に
反し，高次元なデータを用いた学習モデルの方がより適切な説
明文を出力する傾向が見られた．2例目では細部は間違えてい
るが 2匹の犬の色を認識できており，65,665次元の皮質全体
を用いた元のモデルが最も良く学習されたと考えられる．反
対に，低次元データを用いたモデルからは内容にそぐわない
不適切な文が生成された．100epoch時点のモデルを用いた場
合も同様であった．次元を減らすことで設定上は学習が易化し
たにも関わらず意味情報を再現出来なくなっていることから，
画像刺激に反応しにくい脳領域にも意味情報の予測に必要な情
報が含まれていたことが推測される．この結果は，Cukur ら
[Cukur 13] が主張した，画像処理が脳の特定部位だけでなく
広い領域にわたって行われているという説を示唆している．ま
た，より高解像度（30,662次元→ 65,665次元）の全脳皮質情
報を用いた方が全体的に性能が向上した [松尾 16]ということ
と併せて，ニューラルネットワークが高次元データのうち重要
な要素を選び出す機能を持つことを示す例の一つとも言える．

6. おわりに
本稿では，深層学習モデル Encoder-Decoder Networkによ

る画像説明文生成システムを援用し，画像刺激に対する脳活動
データと CNNにより抽出される画像特徴量との対応関係を学
習したモデルと組み合わせることで，深層学習を用いて脳活動
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，3層のニューラル
ネットワークを用いた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．また，学習に用いる
脳部位を限定して学習したモデルによる生成文を比較すること
で，人間の脳における画像認識処理が脳全体で行われているこ
とを示唆する結果を得た．

　今後の課題として，データの追加や数値設定の見直し，ベイ
ズ最適化などの機械学習手法による各モデルの精度向上，脳活
動→画像特徴量モデルにおける CNNの適用を検討している．
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