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1 はじめに

近年，脳神経科学分野において，脳神経活動を定量
的に理解する研究が盛んに行われている．本研究では
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，
先行研究 [9]で得られた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
スコーディングが本質的に機能している可能性がある
という知見の正当性をさらに検証することを目的とし，
意味表象を構成する文章の分散意味表現の計算方法を
変更し 2つの手法の適用を行う．手法は動画視聴時の
脳活動データから意味表象を推定するものであり，そ
の際，1つ目の手法では意味表象にスパースコーディ
ングを適用し，2つ目の手法では脳活動データと意味
表象の両方にスパースコーディングを適用する．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
原理となるかを調査する．

2 先行研究

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]．

3 脳活動情報からの意味表象推定

大脳皮質の意味表象においてもスパースコーディン
グが機能しているかを検証する方法として以下に示す
2つの手法を提案する．

3.1 手法１：脳活動行列のから意味表象係
数行列への回帰に基づく意味表象推定

本手法は学習フェーズと実行フェーズに分けられる．
学習フェーズでは，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，説明文から意味表象行列を作成する．意味表象行
列はスパースコーディングを用いた辞書学習により意
味表象辞書行列と意味表象係数行列に分解する．次に
Ridge回帰を用いて，脳活動行列を意味表象係数行列
に写す写像 Φを求める．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．この脳活動行列を写像Φにより写し，意味表象係
数行列を求める．この意味表象係数行列と学習で作成
した意味表象辞書行列によって復元された分散意味表
表現のベクトルを，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ことにより，意味表象
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にスパースコーディングが機能しているかを検証する
（図 1）．
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図 1: 手法 1の概要

3.2 手法２：脳活動係数行列から意味表象係
数行列への回帰に基づく意味表象推定

次に，脳活動行列に対してもスパースコーディング
を適用することにより，脳活動データの本質的な情報
を抽出し，それに基づく意味表象を推定することを目
指す．手法１と同様に，脳活動データから脳活動行列
を作成し，説明文から意味表象行列を作成する．それ
ぞれ脳活動行列と意味表象行列に対し辞書学習を行い，
辞書と係数に分解する．次にRidge回帰を用いて，脳
活動行列を意味表象係数行列に写す写像 Φを求める．
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
ズで作った脳活動辞書を用いてスパースコーディング
をし，脳活動係数行列を求める．この脳活動係数行列
を写像Φにより写し，意味表象係数行列を求める．こ
の係数行列と学習で作成した意味表象辞書行列によっ
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（図
2）．

3.3 意味表象の作成

意味表象行列を作る際，サンプルごとのアノテー
ションに出てくる単語（名詞，動詞，形容詞）を，
Mikolov[6] によって提案された word2vec において，
日本語Wikipediaのコーパスを対象に Skip-gramを
利用して構築した 1000次元の分散意味表現を用いて
表し，文書に出現する単語の分散意味表現に，tfidfに
よる単語重要度の重みをかけたものを文の意味表象ベ
クトルとした．

tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

(1)
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図 2: 手法 2の概要

ni,jは単語 tiのサンプル sjにおける出現回数，
∑

k nk,j

はサンプル sj における全ての単語の出現回数の和と
し．そのサンプルに多く出現する単語の重要度を上
げる．

idfi = log
|S|

|{s : s ∋ ti}|
(2)

idfiを単語重要度で，|S|は総サンプル数，|{s : s ∋
ti|}は単語 tiを含むサンプル数とし，多くのサンプル
に出現する単語は重要度は下がり，特定のサンプルに
しか出現しない単語の重要度をあげる（式（2））．

tfidf = tfi,j · idfi (3)

式（3）を計算し，この値をサンプルの特徴を表す単
語の重要度とみなす．

4 実験
4.1 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

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，対象ボ
クセルとした．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．
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4.2 実験設定

アルゴリズムは先行研究 [9]で最も良い結果が得ら
れた組み合わせを用いた．すなわち，脳活動行列の辞
書学習には Lasso-LARSと LASを組み合わせ，意味
表象行列の辞書学習には Lasso-LARS，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．
基底数は意味表象辞書行列では 1200または 1500，脳
活動行列では 1500に設定した．

4.3 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．

4.4 実験結果

表 1: 推定行列と正解行列との cos類似度
手法 意味表象辞書の基底数 cos類似度

Ridge回帰 - 0.078

提案手法 1 1200 0.080

提案手法 1 1500 0.080

提案手法 2 1200 0.128

提案手法 2 1500 0.128

推定された分散意味表現ベクトルと正解データの分
散意味表現ベクトルとの cos類似度のマクロ平均を示
す（表 1）．また，提案手法との比較としてスパース
コーディングを用いず脳活動行列から意味表象行列に
直接 Ridge回帰をして推定を行った．

4.5 考察

辞書の基底数を変化させて実験してみたが，提案手
法 1 では Ridge 回帰のみによる推定より精度が向上
し，提案手法 2ではさらに向上した．このことからは，
意味表象においてもスパース性が機能しているとは断
定はできないが，脳活動の特徴と対応する意味表象の
特徴をスパースコーディングによって上手く捉えられ
たと考えられる．tfidfによる単語重要度を導入するこ
とにより，一般語の影響がより減ったこともあり，推
定がより難しくなったと考えられる．さらに cos類似
度の高いサンプルと低いサンプルの差が激しくなり，
刺激画像によって推定しやすいものと難しいものがあ
ると考えられる．

5 まとめと今後の課題

本研究では，大脳皮質の意味表象においてもスパー
スコーディングが本質的に機能している可能性がある

という仮説の下，その正当性をさらに検証すること
を目的とする．先行研究 [9]で提案した手法 1と 2に
対し，意味表象を単語の分散意味に単語重要度を考慮
したものに変更し，動画視聴時の脳活動データからス
パースコーディングを用いて意味表象の推定を行った．
そして推定にスパースコーディングを用いることによ
り精度が向上したことを確認し，さらにこの仮説の正
当性を高めた．今後の課題として，現在はアノテータ
から収集した全ての文書を用いて意味表象行列を作成
しているが，実験に対するノイズとなる文も含まれて
いるため，この中から適切な文だけを抽出して使用す
ることも検討したい．
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