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1 はじめに

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．Huthら [1]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，動画像の刺激（WordNet語彙 [2]）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
のマップを作成した．Stansbury ら [3]は，潜在的意
味解析手法 LDA[4]を用いて，静止画に対して付与さ
れた語彙からシーンに対するラベル付けを教師なし学
習で行い，その結果と静止画に対する脳神経活動の関
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．Cukur

ら [5]は，動画像中の物体に注意を払い認識する際に，
どのように認識の意味形態が変化しているかを脳活動
データから推定している．このように統計的な言語モ
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
れてきたが，さらに近年，西本，西田らは，Mikolov

ら [6]によって提唱された word2vecを構築する際に
採用された Skip-gramと呼ばれる言語モデルが潜在意
味解析手法等のこれまでの言語モデルに較べて，より
適していることを同じ実験設定の下で確認し，日本語
Wikipediaをコーパスとし，Skip-gramを利用するこ
とで得られる日本語の語彙の分散意味表現と血中酸素
飽和度で計測される脳神経活動の間に相関関係が存在
することを示している [7]．本研究では，脳の活動に
対応する word2vecによる表現を意味表象と呼ぶ．ま
た，動画視聴時のヒトの脳活動と，その動画を説明す
る文との対応関係をスパースコーディングにより分析
し，初期視覚野におけるスパース表象と同様に高次表
象である意味表象でも，相同のスパースコーディング
が行われているかを調査することを目的とする．これ

により，情報のスパース性が大脳皮質情報処理の一般
原理となるか検証する．

2 脳活動情報からの意味表象推定

脳活動データから意味表象を推定する際にスパース
コーディングを用いる手法を提案する．図 1に以下に
説明する処理の概要を示しつつ，提案手法の概要を示
す．まず，fMRIを用いて計測した脳活動データをサ
ンプルごとに計測した各ボクセルの観測値を入れて行
列化し，これを脳活動行列とする．また，その画像説
明文もサンプルごとに出現する単語（名詞，動詞，形
容詞）の分散意味表現の和のベクトルからなる行列を
作り，これを意味表象行列とする．これら 2つの行列
を縦に結合させ，脳活動と意味表象の結合行列を作成
する．この結合行列に対し辞書学習を行い辞書と係数
に分解する．これにより，辞書行列には，脳活動の特
徴と意味表象の特徴が 1列になった基底が作られ，係
数行列は脳活動と意味表象において共通の基底になる．
実行フェーズでは，新たな脳活動データを入力として
与え，脳活動行列を作成する．この行列を学習フェー
ズで作った辞書から脳活動部分のみを用いてスパース
コーディングをし，係数を求める．この係数行列と学
習で作成した辞書の意味表象部分の行列によって復元
された分散意味表現ベクトルを脳活動に対応する意味
表象とみなす．これをパラレルコーパスである動画の
説明文の分散意味表現ベクトルと比較する．

3 実験

3.1 データ

使用するデータは，動画視聴時の脳活動データと動
画説明文である [8]．このデータセットが訓練用に 3600
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図 1: 提案手法の概要

サンプル，テスト用に 270サンプルある．脳活動デー
タは，一人の被験者に動画像を見せ，fMRIを用いて
その時の脳神経活動を 2秒で 1サンプル記録したもの
である．脳活動の観測領域は 100×100×32ボクセルで
あり，そのうち大脳皮質部分が 30662ボクセルある．
脳活動データの辞書学習をする際に，データ数 3600

サンプルよりもデータの次元を少なくしなくてはいけ
ないため，30662ボクセルのうち，先行研究 [7]で予
測精度が 0.36以上の 1404ボクセルを抽出した．動画
説明文は被験者に見せた動画像から 1秒ごとに抽出し
た静止画に対し，アノテータ 60人のうちランダムに
抽出された 5人が静止画を見て書いた説明文を使用し
た．説明文はその静止画を見て想起したことを書いて
もらったものである．この脳活動データと画像説明文
のデータを 2秒分ずつ対応づける．また，被験者が動
画を見てから fMRIで観測される脳活動に影響が出る
までに約 4～6秒の時間がかかる．

3.2 評価方法

テストデータの動画説明文に対しても学習データと
同様に意味表象行列を作成し，これを正解行列とする．
サンプルごとに正解ベクトルと推測されたベクトルと
の cos類似度を求め，マクロ平均をとり [-1,1]の値で
評価した．また，スパースコーディングを用いずに脳
活動行列と意味表象行列との回帰を学習することで意
味表象を推定し，提案手法の精度と比較する．

3.3 実験設定

脳活動行列の辞書学習アルゴリズムには Lasso-

LARSと LARSを用い，実行フェーズでのスパース
コーディングには Lasso-LARSを用いた．辞書の基底
数は 2500に設定した．また，fMRIの特性を考慮し，

脳活動データと言語データの時間を 2,4,6,8秒とずら
して学習させ，精度を比較した．

表 1: 推定精度

cos類似度/time lag

手法 辞書学習アルゴリズム 2秒 4秒 6秒 8秒

SCなし - 0.066 0.176 0.190 0.120

提案手法 lasso-lars 0.142 0.244 0.247 0.222

提案手法 lars 0.139 0.247 0.250 0.181

表 1から，スパースコーディングを用いない方法で
意味表象を推定するよりも提案手法を用いて推定した
ほうが精度が向上した．脳活動データと言語データの
ずれを 6秒に設定した時の精度が最も高くなり，そこ
からずれが大きくなるほど精度が下がっていくことか
ら，fMRIで観測される脳活動データに 4～6秒の時間
のずれが発生することと整合性がとれる．また，最も
精度の高かった辞書学習アルゴリズムを lars，データ
のずれを 6秒にしたときの辞書を構成している基底に
ついて分析を行った．

3.4 基底の分析

辞書学習で作られた脳活動基底と意味表象基底の分
布をそれぞれ可視化した．図 2は，これらの基底をそ
れぞれ主成分分析し，寄与率の高い 3次元を抽出し，
その 3次元空間上で表示した．元の脳活動基底の次元
数は 1404，意味表象基底の次元数は 1000である．主
成分分析の結果，脳活動基底の主成分の寄与率は第一
主成分が約 0.244，第二主成分が約 0.068，第三主成分
が約 0.039となり，これらの累積寄与率は約 0.350と
なった．意味表象基底の主成分の寄与率は第一主成分
が約 0.095，第二主成分が約 0.063，第三主成分が約
0.041となり，これらの累積寄与率は約 0.199となっ
た．図を見ると偏りの少ない基底が生成されているよ
うに見える．

図 2: 基底の分布可視化（3次元）

そこで，一方の基底を k-means 法によりクラスタ
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図 3: 脳活動基底のクラスタ（左）と対応する意味表象基底（右）

図 4: 意味表象基底のクラスタ（右）と対応する脳活動基底（左）

数 k(=30)を決め，クラスタリングを行いクラスタご
とに色分けをし，それと対応するもう一方の基底に同
じ色をつけ，それを主成分分析による 3次元空間で表
示した．k-means法の距離には，脳活動基底にはユー
クリッド距離を，意味表象基底には cos類似度を用い
た．脳活動基底 2500個を 30個のクラスタにクラスタ
リングし，それと対応する意味表象基底に同じ色をつ
け，そのうちクラスタ 2組ずつに含まれる基底の例を
3つ表示した．左側に脳活動基底，右側に意味表象基
底を示す（図 3）．多くの意味表象の基底は，脳活動の
クラスタごとにまとまって現れた．また，意味表象基
底を 30個のクラスタにクラスタリングし，それと対
応する脳活動基底に同じ色をつけ，そのうちクラスタ
2組ずつに含まれる基底の例を 3つ表示した．左側に
脳活動基底，右側に意味表象基底を示す（図 4）．多
くの脳活動の基底は，意味表象のクラスタごとにまと
まって現れた．これらの図から，類似した脳活動基底
と対応する意味表象基底は類似している場合が多いと
考えられ，また，その逆も同様に考えられる．

4 おわりに

本研究では，ヒトの動画視聴時の脳活動データから
意味表象を推定する際にスパースコーディングを用い
る手法を提案し，スパースコーディングを用いないで
推定するよりも精度が向上することを確認した．また，
提案手法で得られた基底の分布を見ると，脳活動基底
が類似していればそれと対応する意味表象基底も類似
している場合が多いと考えられ，その逆も同様に考え
られる．今後も辞書学習で生成された基底の分析を続

け，脳活動と意味表象の基底のもつ意味を理解する実
験を行いたい．
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