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1 はじめに

近年，脳神経活動の意味表象を捉える研究が盛んに

なっている．本研究では，Functional Magnetic Res-

onance Imaging (fMRI)で観測した音声刺激下の脳活

動データから，人が脳内に想起した高次意味表象を言

語として解読することを目指し，深層学習を用いて，

音声刺激による脳活動データからその意味表象をテキ

ストとして生成する手法を構築する．また，脳の特定

の領域のみを入力した実験により，深層学習モデル中

間層における領域ごとの音声特徴量（以降、深層学習

の中間層に表現される音声特徴量を「音声中間表現」

と呼ぶ）の推定精度の比較を行う．

2 関連研究

近年，脳神経活動の多点計測技術の発展と機械学習

技術の高度化により，ヒト脳内言語情報処理機構の定

量理解や解読を目指す研究が盛んになっている [1,2]．

ヒトの脳に電磁波を当てることにより血中酸素濃度

依存性信号 (BOLD信号)を計測する非侵襲的手法の

fMRI(functional magnetic resonance imaging) を用

いることで，より具体的な脳領域と脳内意味表象との

対応関係を解明することができ，音声刺激下の脳活動

データを記録し，皮質全体と脳内意味表象の対応関係

を捉えた研究 [3]なども報告されている．しかし，音

声刺激下の fMRI脳神経活動から直接的にテキストを

生成する研究は未だ報告はない．そのため，本研究で

は fMRIから取得した音声刺激下の脳神経活動からの

言語解読を行う．それにより，ヒト脳内における言語

情報処理機構の探究し，将来，マシン・ブレインイン

タラクションを実現するための一歩となることを目指

す．また，ヒトの脳機能を模倣した深層学習分野にお

けるモデル構築研究への知見も得ることも目指す．解

読手法構築にあたって，Encoder-Decoder Networkを

用いた深層学習を援用することで，動画像視聴下にお

ける脳活動から認知内容の言語解読が実現できること

が示されている [4]．本研究では，Matsuoら [4]の手

法の少量の脳活動データの効率的な利活用方法を参考

にし，自動音声認識手法を援用することで，音声刺激

下の脳活動データから，その刺激となっていた音声の

テキストを生成する手法を構築し，脳内意味表象の解

読を目指す．

3 提案手法

本提案手法は，深層学習を用いて，音声刺激を受け

た脳活動データを入力として，その時に刺激となって

いた音声のテキストを生成することで，人が頭の中で

想起した言葉に対応する意味表象を言葉として解読す

ることを目指す．しかし，fMRIにより観測する脳活

動データは取得のためのコストが大きく，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，Encoder-Decoder

Networkに基づく自動音声認識手法を援用することで

少量データを効率的に活用する．図 1に提案手法のモ

デルと処理の流れを示す．
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図 1: 本研究の概要図

step 1. 自動音声認識
Encoder-Decoder Networkを用いた自動音声認識モデ
ルである，Hybrid CTC/Attention Architecture [5]を
使用して音声から対応するテキストを生成する．
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step 1-1. Encoder: 音声中間表現の抽出
自動音声認識の Encoderを用いて，音声から音声中間
表現を抽出する．

step 1-2. Decoder: テキスト生成
step1-1. において抽出された音声中間表現を，自動音
声認識の Decoderに入力し，テキストを生成する．

step 2. 脳活動データからの刺激音声中間表現推定
脳活動データとその刺激である音声の中間表現 (step1-
1の出力)との対応関係を学習した回帰モデルにより，
新規の脳活動データから対応する音声中間表現を推定
する．回帰モデルとして，本研究では Ridge 回帰と
ニューラルネットワーク (NN)を用いる．

step 3. 推定した音声中間表現からテキスト生成
step1-2.で学習済みの自動音声認識の Decoderを用い
て，新規の脳活動データから step2.で計算された音声
中間表現を入力として，テキストを生成する．

3.1 自動音声認識

本手法の基盤として，Encoder-Decoder Net-

work を用いた自動音声認識モデルである，Hybrid

CTC/Attention Architecture [5] を用いる．このモ

デルは，Encoder として双方向 Recurrent Neural

Network (RNN) を用い，入力音声を中間表現に変

換する．Decoder としては，Attention 付きの系列

変換モデル (sequence-to-sequence) に Connectionist

Temporal Classification(CTC) を組み合わせたモデ

ルを使用し，通常の言語モデル同様に次にくるであ

ろう単語，もしくは文字を 1つずつ生成する．

3.2 脳活動データによる音声中間表現推定

音声刺激を受けた被験者の脳活動データを入力とし，

その時の刺激となっている音声の中間表現を予測する

ために，Ridge回帰とニューラルネットワーク (NN)

を用いる．また，fMRIは脳活動を記録する際にタイ

ムラグがあり，今回は 4，5，6秒と仮定し，それらを

説明変数とする回帰のモデルを構築する．

4 実験

3節に示す提案手法の処理の流れに沿って行った 3

つの実験を以下に示す．

4.1 実験 1: 自動音声認識

4.1.1 実験設定

深層学習を用いた自動音声認識ツールキットである

ESPnet1を使用した．学習のためのデータセットとし
1https://github.com/espnet/espnet

て，「日本語話し言葉コーパス」(CSJ)中の講演データ

を使用し，CSJで設定されている評価セット 1から 3，

および，脳活動データの刺激として使用した音声以外

を訓練データとした．音声の前処理として，転記基本

単位 (IPU)で分割し，フレームサイズ 25ms，フレー

ムシフト 10msでフレームごとにMel-scale filterbank

特徴量を計算し，それにピッチを加えた 83次元の音

声特徴量を入力とした．モデルの詳細パラメータ設定

を表 1に示す．

4.1.2 実験結果

生成，正解テキストを比較し，文字間違い率 (CER;

Character Error Rate)の講演データごとのマクロ平

均を計算したものを表 2に示す．ESPnetを用いた実

験により生成したテキストの一部を表 3に示す．

4.1.3 考察

表 2の文字間違い率の比較においては，評価セット

1，2，3ともに先行研究 [5]と同様の数値となった．脳

活動データの刺激として使用した音声は評価セットと

比較して文字間違い率が低く良い結果となっている．

また，表 3の実際の生成テキストを見ると，「程」と

「頃」の間違いはあるが，正解テキストの「御御」とい

う 2文字同じ音の連続している言いよどみの箇所が，

生成テキストでは「御」のみの 1文字になっており，

言語モデルの有効性が確認できる．また，長い系列長

においてもうまく予測できていることが確認できる．

4.2 実験2: 脳活動からの音声中間表現推定

4.2.1 実験設定

脳活動と音声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，CSJの 16本を 1人の被験者に

聴かせた時の BOLD信号を fMRIを用いて 1秒ごと

に記録した脳活動データ，および fMRIのデータ収集

と同期させた CSJの音声を使用する．立体撮像 96 ×

96 × 72ボクセルのうち大脳皮質に相当するデータ列

を用いた．train用データは 14本，test用データは 2

本の講演データを聴いた脳活動データとした．test用

データの 2本は，1ヶ月の期間をあけて 2回繰り返し

収録された脳活動データを用い，それぞれの平均値

を使用する．推定の手順としては，まず刺激となって

いた音声を 1秒単位で分割し，1秒間の音声データを

ESPnetの Encoderに入力し，25,600次元 (1024次元
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表 1: パラメータ設定
自動音声認識

(音声→テキスト)

脳活動による音声中間表現推定

(脳活動→音声中間表現)

Ridge NN

trainデータ 日本語話し言葉コーパス (CSJ) 音声刺激下の脳活動データ

学習量 919,118 sample × 8 epochs 9,841sample 9,841sample × 20,000 epochs

アルゴリズム AdaDelta Ridge回帰 SGD

入力次元 83次元 脳領域ごとに異なる 表 4参照

隠れ層次元
Encoder 4層 : 全て 1024次元

Decoder 1層 : 全て 1024次元
10,000次元

出力次元 3260次元 25,600次元

誤差関数 CTC 平均二乗誤差

その他 CTC:Attention = 1:1 正則化項2λ = 1.0

表 2: 音声認識実験結果 (CER; 文字間違い率)
評価

セット 1

評価

セット 2

評価

セット 3

脳活動

刺激音声

CER 6.6 5.1 6.0 4.7

表 3: 音声認識実験結果 (生成テキスト例)

正解テキスト 生成テキスト

どうぞ御御指導の程

よろしくお願いいたします

どうぞ御指導の頃

よろしくお願いいたします

続いて実験方法について

説明いたします

続いて実験方法について

説明いたします

評価実験はこのような

建物空間で行いました

評価実験はこのような

建物空間で行いました

×25次元の系列)の音声中間表現を取得した．その後，

ある音声を聴いた時の脳活動データから，上述の音声

中間表現を予測するような Ridge回帰と NNの 2種

類の回帰モデルを構築した．fMRIは脳活動を記録す

る際にタイムラグがあるため，今回はそれを 4，5，6

秒の複数時点としたものをそれぞれ説明変数とする，

回帰のモデルを構築し，比較した． (大脳皮質を用い

たNN回帰のみは高次元のため 4秒のみを説明変数と

した．) また，脳領域における推定精度の比較のため，

2つの方法を用いて fMRIで取得したボクセルの絞り

込みを行った．1つ目は，特定の関心領域 (Region of

interest:ROI)を抽出する方法である．具体的には，音

声処理を行なっていると言われる，前頭葉，頭頂葉，

側頭葉の 3つの部分を使用した．2つ目は，2回繰り返

し取得した test用データ 1本分を用い、2回の試行で

計測された脳活動の相関をとり、相関係数の高い上位

N個のボクセルを抽出し使用した．脳活動データは，

平均 0，分散 1に正規化を行ったものを入力として使

用した．学習の詳細設定は表 1に示す． 大脳皮質全

体を用いた実験では学習時に使用した訓練データ，使

用していない評価データのそれぞれを用い，それ以外

の脳領域の実験においては評価データのみを用いた．

4.2.2 実験結果

脳活動データから音声中間表現を推定し，その推定

結果とその正解となる刺激音声の中間表現との相関係

数を計算した結果を表 4に示す．また，大脳皮質全体

の脳活動データによって学習したRidge回帰モデルか

ら予測した音声中間表現を用いて，2種類の類似音声

検索を行った．1つ目の方法は，脳活動データから予

測した音声中間表現の中からコサイン類似度の高いも

の同士を検索する方法であり，その結果を表 5に示す.

2つ目の方法は，実際の音声を Encoderに入力して計

算した音声中間表現の中から，脳活動データから予測

した音声中間表現に近いものをコサイン類似度によっ

て検索する方法であり，その結果を表 6に示す. 表 5，

表 6では，類似音声検索において訓練，評価データの

それぞれコサイン類似度の高かった上位 2件のサンプ

ルを示す．

4.2.3 考察

表 4から，評価データを比較すると，Ridge回帰モ

デルにおいては，特定の脳領域より大脳皮質全体を使

用する方が相関係数が高いことがわかる．NN回帰モ

デルにおいては，特定の脳領域のみに絞り込む方が相

関係数が高いことがわかる．後者は，低次元にする方

が学習が容易になるためと考えられる．また，Ridge

回帰の大脳皮質の訓練および評価データの比較におい

ては，後者においては高い相関係数を得ることができ

21.0 から 108 を試行した結果 1.0 を採用した
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表 4: 脳領域ごとの音声中間表現推定結果
脳領域 次元 Ridge NN

大脳皮質 (訓練) 187,656 0.99 0.23

大脳皮質 (評価) 187,656 0.36 0.21

ROI

前頭葉 33,279 0.26 0.24

頭頂葉 26,886 0.22 0.25

側頭葉 30,735 0.25 0.24

相関の高い

上位 N個の

ボクセル

N=1,000 3,000 0.26 0.29

N=5,000 15,000 0.14 0.26

N=10,000 30,000 0.23 0.23

N=15,000 45,000 0.27 0.22

N=20,000 60,000 0.29 0.21

表 5: 類似音声検索 (脳から推定した音声中間表現の

中から検索)
検索元 検索結果 cos類似度

訓練 おー おー 0.83

訓練 ーなんですけれども 量なんですけれども 0.82

評価 いう 思い出です 0.87

評価 まー 本当にあのー 0.87

ておらず，これはデータ数が少ないことに起因してい

ると考えられる．類似音声検索実験においては，訓練

データは表 5では類似音声，6では同じ音声を検索す

ることができている．しかし，評価データにおいては

訓練データのように適切に検索することができていな

いが，表 6においては，テキストは異なるが，刺激音

声のはじめの 1文字の母音や伸ばし方や無音の箇所が

類似している音声は検索することができた．

4.3 実験 3: 脳活動からのテキスト生成

4.3.1 実験設定

step2における Ridge回帰実験結果の大脳皮質の訓

練，評価データから生成した音声中間表現を ESPnet

の Decoderに入力することでテキストを生成した．

4.3.2 実験結果

テキスト生成結果を表 7に示す．

4.3.3 考察

訓練データからは正解と同じテキストを生成するこ

とができたが，評価データで生成できていないのは，

データ数が少なく，step2のモデルの精度が低いため

と考えられる．

表 6: 類似音声検索 (実際の音声中間表現の中から検索)
検索元 検索結果 cos類似度

訓練 検出はこう 検出はこう 1

訓練 さするとしょ さするとしょ 1

評価 でー えーま本当にでも 0.70

評価 ん まー実際に 0.69

表 7: 大脳皮質を用いたテキスト生成結果
データセットの種類 正解テキスト 生成テキスト

訓練データ だんだんと興味が だんだんと興味が

訓練データ できました できました

評価データ あの楽しい 映画

評価データ ですがも です

5 おわりに

本 稿 で は ，自 動 音 声 認 識 モ デ ル Hybrid

CTC/Attention アーキテクチュアを援用し，音

声刺激を受けた被験者の脳活動データから刺激となっ

ている音声をテキストとして出力する手法を提案し

た．実験において，評価データにおいては十分な精

度となる結果は得られなかったが，訓練データにお

いては言語解読が可能であることを確認した．今後

の課題として，訓練データにおいてある程度の精度

が観測されていることからデータ数を増やすなど推

定精度向上のための工夫をするつもりである．
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