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概要
近年,脳神経活動の多点計測技術の発展や深層学

習に代表される機械学習技術の高度化により，観測
したヒト脳内情報に対する解析や定量的理解を行う
研究が盛んになっている．このような背景を踏まえ
て，本研究では被験者が DVDを視聴している際の
脳活動状態を計測し，動画の発話によって与えられ
る言語刺激からヒト脳内における時間認識時の脳内
状態を調査することを目的とする．

1 はじめに
”時間”という概念が，ヒト脳内にどのように存在

するのか，またはどの部位で処理されているのかと
いう疑問に対する明確な解は未だに存在しない．時
間は物理現象として捉えられ，我々が感覚的に感じ
るものであったり，文章中に記述されている事象の
生起の順序関係から論理的に考えられたりと，様々
な捉え方がある．近年，深層学習や汎用言語モデル
といった革新的な技術の発展により，脳神経科学に
おいて脳内情報処理を解明するためにそれらの技
術が頻繁に利用されるようになっている．とくに，
Yaminsら [1]によって視覚情報を処理する深層学習
モデルの層と脳内の視覚情報処理の階層的処理の
層の間に相同性があることが示されて以来，深層学
習モデルを脳の機能を理解するための作業モデル
として利用するようになっている．とくに，脳に与
えられる言語刺激を表現する際に，言語の特徴量を
word2vec [2]や BERT [3]，GPT-2 [4]などの汎用言語
モデルを用いて表現し利用されるようになってい
る．Schrimpfら [5]は脳活動データから単語の推定
を行う課題において，43の汎用言語モデルを用いて
その精度を検証し，該当タスクにおいてどの言語モ
デルが脳活動を表現するのに適しているのかなどを

調査している．このように汎用言語モデルと脳活動
データの対応関係をとることによりヒト脳内の様々
な特徴を解析することが可能になってきている．
このような背景を踏まえて，本研究では，自然言
語文章中に表されている時間的概念がヒト脳内にお
いて認識されている状態はどのようなものであるか
を調査することを目的とする．自然言語文章から時
間を識別する深層学習モデルを構築し，ヒト脳に与
えられる言語刺激から時間識別のための特徴量を抽
出し，それを持って脳内状態を予測する．これによ
り，時間識別の脳内状態の調査を試みる．

2 時間認識時の脳活動状態推定
2.1 研究概要
図 1に研究の概要を示す．

図 1: 言語刺激による脳活動状態推定の概要

DVD動画視聴時の脳活動データを fMRIを用いて
計測する．動画中の発話を文章に書き起こし，文の
意味を汎用言語モデル BERT [3]を用いてベクトル
として表現し，それを言語の特徴量とみなす．言語
の特徴量から脳活動データを予測する符号化モデル
（2.2節参照）を構築し，言語刺激下の脳内状態を推
定可能とし，その結果を可視化する．
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2.2 符号化モデル
本研究における符号化モデル（Encoding model）

の構築手法は，Naselarisら [6]によるものを採用し
た．符号化モデルの構築方法として，ヒト脳への刺
激となるデータから抽出した特徴量と刺激下の脳活
動状態を線形回帰し，計測脳活動パターンと予測脳
活動パターンが近づくように重みを学習する．

2.3 被験者実験
被験者は日本人 4 名で，5 本の映画やドラマの

DVDを自由視の指示のもと視聴した．映画やドラ
マの内訳は 4本が海外の映画またはドラマであり，
残り 1本は日本のアニメーションである．海外映画
およびドラマとも日本語に吹き替えされたもので
あり，被験者は日本語によって動画を理解してい
る．実験は，情報通信研究機構脳情報通信融合セ
ンターにおいて実施され，上記 DVDデータに関し
て，約 9時間の動画視聴時の脳活動を磁気共鳴機能
画像法（functional magnetic resonance imaging:fMRI）
を用いて脳内の血中酸素濃度依存型（BOLD:blood
oxygenation level dependent）信号を観測したものであ
る．脳活動データは，1秒間隔で計測され，時点毎
の観測ボリュームは 96 × 96 × 72(= 663, 552) ボクセ
ルである．

2.4 時間識別深層学習モデル
DVD視聴時に発話内に現れる時間概念を識別す

るための深層学習モデルを構築する．これは，その
識別モデルの中間層に表される特徴量（表現ベクト
ル）は，時間概念を識別するための表現になってい
ると考えることができるため，その特徴量から符号
化モデルにより推定した脳活動状態によって，時間
概念を捉えるための脳内の特性を解明するためで
ある．時間識別深層学習モデルが識別する時制は，
「過去」「現在」「未来」「その他」の４つとなってい
る．使用したデータの具体例を表 1に示す．

表 1: 書き起こし文と時制の対応
時制 発話内容
...

...

現在 すみません。もうちょっとさがってください。ご協力お願いします。
その他 警部。
未来 リズボン捜査官。君たちの出番はないだろう。遺体を見つけた近所の子がホシだ。
過去 自白したんですか。
過去 ああ、ありゃ変人だよ。話を聞いたが。マーシーをころしたんですか
...

...

発話内容の特徴量は，日本語用の NWJC-BERT [7]

を使用し，発話を構成する 1文ごとに BERTの潜在
トークンである CLS の埋込ベクトルを利用した．
モデルの概要図を図 2に示す．

図 2: 時間識別モデル概要図

3 実験
3.1 符号化モデル作成

2.4節で説明した時間識別深層学習モデルを用い
て，その中間層から時間識別のための特徴量を抽出
し，実際に観測された脳活動データとの回帰モデル
を構築する．図 3にその概要を示す．

図 3: 符号化モデル作成の概要図

BERTにより表現した発話内容の特徴量から fMRI
にて取得された脳活動データにより表現される脳内
状態を推定するための符号化モデルとして，Ridge
線形回帰を採用する．また，訓練データと評価デー
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タは観測した脳活動データの連続性を考慮して分割
し，訓練データに対する 5分割交差検証を行うこと
により，脳活動データのボクセル毎に最適な正則化
項を決定した．回帰モデルにより予測されたデータ
と，実際に観測された脳活動データ (正解データ)を
ピアソンの積率相関係数により評価を行う．またこ
の際，帰無仮説「推定値と評価値には相関関係が存
在しない」を仮定のうえ，各ボクセルごとに推定し
た値に対し、𝑝 = 0.05の下で両側検定，この仮説を
棄却した信用できるボクセルのみ使用している．

多段階ファインチューニング
本研究では，時間識別モデルの推定精度向上のた

め，類似のタスクを学習したモデルを多段に転移
してモデルを洗練させていく転移学習手法である，
多段階ファインチューニング（Multi-step fine-tuning）
を適用した．今回は，目標タスクを DVD視聴時の
発話内の時間概念の識別とし，1段階目に類似した
時間関係タスクとして，日本語話し言葉コーパス内
の時間概念を識別するタスクで学習させたモデルを
採用し，2段目に DVD視聴時の時間概念識別のタス
クを解いた．概要を図 4に示す．

図 4: 多段階ファインチューニング

時間識別特徴量のみに基づく脳内状態予測
作成した時間識別モデルの最終層に近い上位層

の特徴量から事前学習済み BERT の埋め込みベク
トルが入力される低層の純粋な言語特徴量を取り
除くと，純粋に時間識別のための特徴量が得られる
との考えから，それぞれの特徴量から推定された脳
活動状態の差異を観測した．この際，それぞれの特
徴量から個別に脳内状態を推定してしまうと，それ
ぞれを共通の空間における比較にはならないため，
双方の特徴量を合わせて回帰を行う，Banded Ridge
Regression [8]を用い，それぞれの特徴量から予測さ
れた脳内状態の差異をとれるようにした．図 5にそ
の概要を示す．
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図 5: 時間識別特徴量のみに基づく脳内状態推定

3.2 実験設定

使用データ
2.3節での被験者実験によって取得された DVD視

聴時の脳活動データとその発話の書き起こしデー
タ，および，日本語話言葉コーパスを傾聴した際の
脳活動データとその発話の書き起こしデータを用い
る．日本語話し言葉コーパスは，国立国語研究所・
情報通信研究機構（旧通信総合研究所）・東京工業
大学が共同開発した，日本語の自発音声を大量にあ
つめて多くの研究用情報を付加した話し言葉研究用
のデータベースである．本研究では，ある一つの話
題について一人が 600～700秒ほどスピーチしてい
るものを使用している．

時間識別深層学習モデル構築
2.4節で説明した時間識別深層学習モデルを構築

する．モデルのパラメータを表 2に示す．学習率や
最適化アルゴリズムは先行研究 [9]を参考に採用し
ている．

表 2: 時間識別深層学習モデルのパラメータ
学習率 埋め込みベクトル 最適化アルゴリズム

2e-5 NWJC-BERT AdamW
エポック バッチサイズ　 　隠れ層

20 16 768

モデル構築に使用したデータは，5本の DVD視聴
データの内，4本の動画を訓練データとして使用し，
残りの 1本を評価データとして構築した．同じ動画
を訓練と評価データに分けないようにすることによ
り，構築するモデルが過学習を起こさないように配
慮した．
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Mentalist GIS2 Mentalist GIS2
(a) DVD発話からの脳内状態推定 (b)多段階ファインチューニング

Mentalist GIS2 Mentalist GIS2
(c) BERT低層の純粋な言語特徴量からの脳内状態推定 (d)言語特徴量を除去した時間認識の脳内状態推定

（上位 500ボクセル）
図 6: 実験結果

3.3 実験結果
図 6(a)に DVDの発話を時間識別モデルの入力と

した際の時間識別特徴量からの予測脳活動状態を示
す．図 6(b)に多段階ファインチューニングを行い脳
内状態推定精度を向上させた際の予測脳活動状態を
示す．さらに，より詳細に時間識別領域についてみ
るため，時間に関する特徴量から純粋な言語特徴量
を引いた際の予測脳活動状態を図 6(d)に示す．

3.4 考察
図 6(a)の DVD発話データのみを用いて時間識別

モデル構築を行なった際には，予測脳活動で特徴的
な反応を見ることができなかったが，図 6(b)におい
ては予測された領域の局在性が見えるようになり，
後頭葉の部分に強い反応が見られた．この部分は主
に言語を司る部分だと言われており，反応としては
妥当であると言えるであろう．この結果から多段階
ファインチューニングを行うことで，モデルの精度
がより良くなり，予測脳活動の精度がよくなったこ
とがわかった．また，時間識別モデルから得た特徴
量から図 6(c)に示した BERT低層の言語特徴量を引
いた図 6(d)においては，全被験者を通して前頭前野
の反応がよく残る傾向となった．このことからこの
部分で何かしらの時間処理が行われている可能性が
考えられる．

4 まとめ
本研究は，ヒト脳内において自然言語文中に表さ
れる時制がどの部位において処理がなされているか
を解明することを目的とし，DVD視聴時の時制を
伴う発話文を刺激として用い，予測した脳活動状態
から時間認識に特化した脳内部位を調査した．脳内
状態を推定するためには，予測精度の高い符号化モ
デルを作成する必要があり，深層学習モデル学習時
の多段階ファインチューニングにより予測精度が向
上することが確認できた．これにより，時間識別深
層学習モデルを通じて得られた時間識別のための特
徴量から脳内状態を推定することで，時間認識をし
ている部位の特定に努めた．実験を通じて判定され
た脳内時間処理の部位については，映画内容や被験
者により多少の違いがでたものの，前頭前野の位置
で反応がよく見らる傾向にあった．しかし，未だそ
の部位が特定できたとは言い難い．今後は，脳内に
おける時間処理の部位を詳細に解明するため，符号
化モデルの改良や，実験データをより増やすことな
どし，引き続き調査を進めていくつもりである．
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