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図 2: 本研究の概要

step 1. 学習

BiDNNを用いて，動画像タスク 1を視聴したと

きの Aと Bの脳活動データをそれぞれ入出力と

し，対応関係を学習する．

step 2. 変換

step 1.におけるモデルを使用し，学習に用いたタ

スク 1とは別の動画像タスク 2を視聴した Bの

脳活動データを，Aの脳活動データに変換する．

これにより，擬似的に動画像タスク 2を視聴した

Aの脳活動データが得られる．

step 3. 評価

評価においては，松尾らが提案した手法 [5]を利

用する．動画像タスクを視聴しているときの脳活

動データを入力とし，その際，被験者が想起して

いる意味情報の説明文を出力する．動画像タスク

1のみを視聴した被験者の脳活動データを入力と

したときと比べて，動画像タスク 1と 2の両方を

視聴した被験者の脳活動データを入力としたとき

に出力された説明文の精度が上がっているのか確

認する．

4 実験

4.1 学習

本研究では，まず Vukoticら [6]によって提案され

た BiDNNを構築し，異なる被験者の脳活動データ同

士の対応関係を学習した．

4.1.1 データ

使用するデータは，動画像タスク 1を被験者に見せ

たときの血中酸素飽和度信号 (BOLD信号) を．fMRI

を用いて，2秒で 1サンプル記録した脳活動データで

ある．被験者 Aの脳活動データは，脳活動の観測領

域 96� 96� 72ボクセルのうち，皮質に相当する 65,665

次元のデータを，被験者Bの脳活動データは，脳活動

の観測領域 96� 96� 72ボクセルのうち，皮質に相当す

る 68,942次元のデータを利用している．データ数は，

trainが 4,200サンプル，testが 300サンプルとして

いる．

4.1.2 実験設定

先行研究 [6] では，深層学習のフレームワーク

Theanoを利用しているが、本研究では同じ深層学習

のフレームワークである Chainerで実装した．

　まず，メモリの問題で入出力に約 60,000次元のデー

タが使えなかったため，AutoEncoderを用いて次元削

減をした．二人の被験者の脳活動データをそれぞれ

7,500次元に圧縮した．学習アルゴリズムは確率的勾

配降下法，損失関数は平均二乗誤差を用いている．

　次に，BiDNNを用いて，二人の被験者同士の脳活動

データを学習した．学習のユニット数は 7,500 - 5,500

- 2,000 - 5,500 - 7,500とし，学習アルゴリズムは確率

的勾配降下法，損失関数は平均二乗誤差を用いている．
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4.2 変換

次に，実験 1で学習したモデルを使用して，データ

の変換をした．

4.2.1 データ

実験 1とは違う動画像タスク 2を被験者に見せたと

きの血中酸素飽和度信号 (BOLD信号)を 2秒で 1サ

ンプル記録した脳活動データを使用した．こちらは被

験者 Bのみで，68,942次元のデータである．データ

数は 2,100サンプルである．

4.2.2 実験設定

まず，入出力に約 60,000次元のデータが使えないの

で，実験 1と同様に AutoEncoderを用いて 7,500次

元に圧縮した．そして，実験 1で学習したモデルを使

用して，データの変換をした．これにより，被験者A

が擬似的に動画像タスク 2を見たとする脳活動データ

が得られる．このデータの次元数は 7,500で，データ

数は 2,100サンプルである．

4.3 評価

最後に，松尾らが提案した手法 [5]を利用して評価

をする．図 3に概要図を示す．まず，動画像視聴時に

見ていたとされる動画像から切り出した静止画に対し

て生成した説明文を正解文とする．次に，動画像視聴

時の脳活動データを入力とし，その時想起している言

語意味情報の説明文と先ほどの正解文を BLEUスコ

アで評価する．

4.3.1 データ

正解文の生成に用いる静止画のデータ数は，動画像

タスク 1から切り出したものが 4,500サンプル，動画

像タスク 2から切り出したものが 2,100サンプルであ

る．また，脳活動データは被験者Aに動画像タスク 1

を見せたときに観測した 4,500サンプルと実験 2より

擬似的に得られた 2,100サンプルと，被験者Bに動画

像タスク 1と動画像タスク 2を見せたときにそれぞれ

観測した 4,500サンプルと 2,100サンプルである．

4.3.2 実験設定

評価実験を 2つ行う．まず，被験者 Aのデータの

うち，動画像タスク 1を見せたときの 4,500サンプル

を使用したときと動画像タスク 1を見せたときのデー

タと擬似的に動画像タスク 2を見せたときの合わせて

6,600サンプルを使用したときの精度を計測する実験

である．これにより，擬似的に 2,100サンプル増やし

た際に精度にどのような影響を与えるのかを見ること

ができる．次に，被験者Bデータのうち，動画像タス

ク 1を見せたときの 4,500サンプルを使用したときと

動画像タスク 1と 2を見せたときの合わせて 6,600サ

ンプルを使用したときの精度を計測する実験である．

これにより，実際に視聴している 2,100サンプルを増

やした際に精度にどのような影響を与えるのかを考察

することができる．

4.3.3 実験結果

評価実験 2つにおける BLEUスコアを表 1に示し

た．BLEUスコアは，trainデータと testデータの双

方について求めた．

表 1: 評価実験における BLEUスコア

被験者 タスク BLEUスコア (train / test)

A 1 0.5067 / 0.5476

1, 2(擬似) 0.5055 / 0.5438

B 1 0.5290 / 0.5531

1, 2 0.5180 / 0.5448

4.4 考察

被験者 Aにおける評価実験の結果を見ると，train

と testのどちらも擬似的なデータを増やした際にはわ

ずかに BLEUスコアが下がっている．また，被験者

Bにおける評価実験の結果を見ても，trainと testの

どちらもデータを増やした際にはわずかに BLEUス

コアが下がっている．データを増やしたにも関わらず，

当初予想していた結果とは逆の結果となってしまった

が，擬似的ではなく実際にタスク 2 を視聴した際の

BLEU スコアの減少と，擬似的にタスク 2 を視聴し

た際の BLEUスコアの減少の具合が似ていることか

ら，今回の提案手法が明らかに間違っているとは言い

難い．また，実際にタスク 2を視聴したデータを増や

― 150 ― Copyright(C) 2018 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



図 3: 脳活動データからの文生成の概要 [5]

した際に BLEUスコアが下がることは，図 4のよう

なタスク 1と比べて図 5のように，視聴した動画に直

感的にも説明文をつけることが難しいものが多かった

こともその一因として考えられる．

図 4: タスク 1における例 図 5: タスク 2における例

5 おわりに

本研究では，異なる被験者同士の脳活動データを相

互変換するために BiDNNを用いた手法を提案した．

脳活動データから被験者が想起している言語意味情報

を説明文として出力することにより，提案手法の精度

を確認したが，今回の提案手法が有効ともそうでない

とも言い難い結果となった．

　今後の課題として，直感的に説明文をつけやすい動

画のみを使用した際に精度がどのように変わるか確認

したり，動画像タスク 1のみを 2つに分けて 2つのタ

スクとみなし，今回と同じ実験をした際に精度がどの

ように変わるか確認したい．また，新たに動画像タス

クにおける脳活動データを追加して，本研究の提案手

法を再度検討したい．
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