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概要
言語を知覚したときの脳データから、自然言語処
理の技術を用いて、テキストを復元する技術を脳-
テキストデコーディングという。脳データから良
質な脳表現を獲得することは、脳-テキストデコー
ディングの性能に直結する重要な課題である。本研
究では、良質な脳表現を獲得するために、「脳アト
ラスによる次元削減」と「脳基盤モデル」を導入す
ることを提案し、それぞれの手法の有効性を検証し
た。実験の結果、前者は有効であったが、後者によ
る性能向上は観察されなかった。この結果は、モデ
ルの初期段階における次元削減においてなお大きな
改善余地が残されていることや言語タスクに特化し
た大規模脳表現モデルの構築の必要性を示唆する。

1 はじめに
私たちは通常、発話や手話といった運動を介して

自然言語を表現する。しかし、これらの出力手段に
依存せず、脳内に表象された言語情報を直接復号す
ることも可能であろうか。このような脳内言語表現
の言語処理に取り組む研究分野・技術を、脳-テキス
トデコーディングという。
被験者の身体を傷つけることなく記録された非

侵襲脳データを用いた脳-テキストデコーディング
は、長らく単語レベルで発展してきた [1]。近年、
デコーダとして大規模言語モデル (Large Language
Model, LLM)を援用することで、文章レベルでのデ
コーディングも可能になりつつある [2]。しかしな
がら、デコーダが高性能であっても、エンコーダが
脳データから良質な脳表現を獲得できなければ、性
能向上のボトルネックとなり得ることから、エン
コーダの性能向上も急務である。

そこで本研究では、(1)脳アトラスによる次元削
減、(2)脳基盤モデルの導入により、良質な脳情報
を獲得できるという仮説を立て、それぞれの手法の
有効性を検証する。先行研究 [2]の脳表現を抽出す
るための次元削減手法およびエンコーダモデルの設
計に注目すると、高次元の脳データに対して主成分
分析（PCA）が用いられているが、この方法では脳
の解剖学的・空間的構造情報が失われる可能性があ
る。また、エンコーダには単純な多層パーセプトロ
ン（MLP）のみが用いられており、複雑な脳情報を
十分に活用できていない可能性がある。

2 関連研究
非侵襲脳データから「文章レベル」で言語情報を
復元することは長らく困難な課題とされてきた。そ
の要因の１つとして、非侵襲計測における、どれく
らいの時間的な精度で測定できるかという時間解像
度とどれくらいの空間的精度で記録できるかという
空間解像度のトレードオフが挙げられる。また、脳
活動とテキストというモダリティの隔たりも大き
な障害である。しかし近年、機能的磁気共鳴画像法
（functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI）による
非侵襲脳データに対し、デコーダとして LLMを導
入することで、被験者が聞いた物語を文章レベルで
生成的に復元できることが示された [2]。この手法
では、LLMが大規模コーパスから獲得した言語の
事前分布を活用し、脳データから捕捉できなかった
情報を補完することで、整合的な文章生成を可能に
している。
同研究で提案された手法では、ターゲット文に対
応する fMRIデータと、その直前部分のテキストプ
レフィックスを入力とする。fMRIデータは主成分
分析（PCA）が適用され次元削減される一方、テキ
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図 1: 本研究の概要

ストは LLMの埋め込み層によって埋め込み表現に
変換される。そして、次元削減後の脳データは、多
層パーセプトロン（MLP）によって LLMのテキス
ト埋め込み空間に写像される。この脳埋め込みとテ
キスト埋め込みは、特殊トークンを付加したうえで
横方向に連結され、LLMの入力として与えられる。
文章理解に関わる脳活動は、時間的に連続した文

脈依存的処理であり、複数の皮質領域にまたがる分
散表現として実現される [3]。このように脳表現は
複雑な構造を内包しているため、低次元表現への変
換過程でこれらの情報が失われると、復元性能のボ
トルネックとなりうる。先行研究で用いられる PCA
は分散最大化に基づく線形次元削減手法であり、脳
の解剖学的配置や局所構造を明示的には考慮しな
い。また、PCAにより得られた低次元表現を LLM
入力空間へ写像する小規模 MLPは、次元整合の役
割は果たすものの、脳データの時間的文脈や脳の領
域間の脳活動の関係性を十分に表現できない可能
性がある。以上より、文章レベルの脳-テキストデ
コーディングにおける性能向上の鍵は、デコーダの
改良のみならず、脳表現をいかに構成するかという
エンコーディング段階にあると考えられる。

3 脳情報エンコーディング
前節で述べた課題意識に基づき、本研究では、(1)

解剖学的に妥当な次元削減を行うこと、および (2)
より大規模かつ表現力の高いエンコーダモデルを導
入することによって、脳情報をより効果的に活用で

きるという二つの仮説を検証する。具体的には、仮
説 (1)の検証のために AAL-424アトラス [4]を、仮
説 (2)の検証のために脳基盤モデル [5]を導入する。

3.1 脳アトラス
脳アトラスとは、脳構造や脳機能のさまざまな側
面、およびそれらの関係性を記述した脳の地図であ
る [6]。本論では脳の解剖学的側面を切り取って構
成された解剖学的アトラスの一つである AAL-424
アトラスを採用した。AAL（Automated Anatomical
Labeling）とは、複数被験者の脳の構造を捉えた磁
気共鳴画像 (Magnetic Resonance Imaging, MRI) を平
均化した脳テンプレートに基づき、大脳皮質および
皮質下構造を解剖学的に分割し、脳データの最小単
位である各ボクセルに一意な解剖学ラベルを自動的
に割り当てるため脳アトラスである [7]。AAL-424
とは、424人分の脳テンプレートに基づく解剖学的
アトラスを指す。検証では、このアトラスに基づい
て fMRIデータに含まれる全ボクセルをアトラス空
間へ再配置し、各領域ごとに集約することで、ボク
セル次元からアトラス領域数への次元削減を行う。

3.2 脳基盤モデル
脳基盤モデルとは、多様な下流タスクに応用可能
な汎用的脳表現の学習を目的として、約 6,700時間
に及ぶ大規模 fMRIデータ [8]を用いて学習された、
大規模な脳表現モデルである。学習フレームワーク
は BERT [9]や Vision Transformer [10, 11]に着想を得
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たマスクモデリングに基づいている。これにより、
脳内の複数の領域にまたがる空間的な広がりと、時
間とともに変化する活動パターンが重なり合って構
成される、脳信号特有の複雑な空間的・時間的ダイ
ナミクスを自己教師あり学習によって捉えることが
可能となっている。推論時には、AAL-424アトラス
で次元削減された 424次元の脳データを入力として
受け取り、その時空間的文脈に依存した脳信号の再
構築結果を出力する。本研究では、この脳基盤モデ
ルを事前学習済みの状態で凍結し、脳基盤モデルが
再構築した脳信号をデコーダに渡す。これにより、
エンコーダのパラメータの拡大と、時空間構造を考
慮した再構築によるノイズ低減が期待される。

4 実験設定
実験では、（A）エンコーダが PCAによる次元削

減と MLPであるベースラインと、（B）エンコーダ
が解剖学的に妥当な次元削減とMLPである設定と、
（C）エンコーダが解剖学的に妥当な次元削減と脳
基盤モデルと MLPである設定の 3つの評価指標に
基づき、それぞれのモデルの復元精度によって比較
する。
モデル MLP は隠れ層 3 層からなる構成とし、

各層の活性化関数には ReLU6を用いた。LLM は、
全ての設定において、GPT2 シリーズ1）の 124M の
GPT2-smallを使った。設定（C）でのみ約 19Mの凍
結した脳基盤モデルを用いた。
学習データ 約 4.6時間分の物語を聞いていると

きの fMRIデータセットであるNarrativesデータセッ
ト [12]を先行研究 [2]に基づき 27人分抽出して用
いた。このデータセットはモーション補正や正則化
などの標準的な前処理済みの公開データセットで
ある。
学習 脳基盤モデルおよび LLM のパラメータ

はすべて凍結し、MLPと特殊トークンのみを学習
対象とした。学習は先行研究 [2]に従い、2段階で
行った。第 1 段階では、脳表現とテキスト埋め込
み空間との整合を目的とした。脳基盤モデルから
得られる脳表現を B ∈ ℝ𝑇×424 とし、これを MLPに
よって LLM の埋め込み次元 𝑑 に射影したベクト

1） https://huggingface.co/openai-community/gpt2

ルを zbrain ∈ ℝ𝑑 とする。一方対応するテキストプ
レフィックス埋め込みを {e1, . . . , e𝑁 }としその平均
ベクトルを zprefix = 1

𝑁

∑𝑁
𝑖=1 e𝑖 と定義する。このとき

MLPの出力がテキスト埋め込み空間に整合するよ
う以下の平均二乗誤差（Mean Squared Error; MSE）
を最小化した：

LMSE =


zbrain − zprefix



2
2

この段階では異なるモダリティ間の表現空間を整合
させるための初期化のみを行った。第 2段階では、
第 1段階で整合された 2つのモダリティの埋め込み
を連結した入力列を条件として、LLMによる文章
生成を行った。具体的には、LLM への入力埋め込
み列 Xを X =

[
⟨brain⟩, zbrain, ⟨/brain⟩, e1, . . . , e𝑁

] と
定義する。ここで ⟨brain⟩および ⟨/brain⟩は脳埋め込
みの境界を示す特殊トークンである。
生成対象となる正解トークン列を y = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑀 )
とすると、モデルは各時刻 𝑡 において、入力列 Xと
それまでに生成されたトークン 𝑦<𝑡 を条件として、
次トークンの条件付き確率 𝑝(𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 ,X) を推定す
る。このとき、正解文に対する尤度を最大化するた
め、以下のクロスエントロピー損失を最小化した：

LCE = −
𝑀∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 ,X)

本研究における学習設定は以下のとおりである。ミ
ニバッチサイズは 1とし、エポック数は 100に設定
した。最適化に用いる学習率は 1.03× 10−5とし、L2
正則化係数は 1.16 × 10−3とした。また、過学習を抑
制するためドロップアウト率を 0.57に設定した。な
お、検証性能の改善が 10エポック連続して観測さ
れない場合には、学習を早期終了する設定とした。
ハイパーパラメータ探索には Optuna [13]を用いた。
評価手法 評価には主に翻訳性能を評価する次の
評価指標を用いた。

• BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [14]：生
成された文章と参照文の一致度を「適合率
（Precision）」に基づいて評価し、短すぎる文章
に対する罰則を加味して算出される指標で
ある。

• ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) [15]：ROUGE は参照文に含まれる
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語句が生成文にどれだけ含まれているかとい
う「再現率（Recall）」に焦点を当て、内容の網
羅性を評価している。特に、ROUGE-1は共通
して出現する単一単語の個数に基づき、単語レ
ベルでの内容の重なりを評価する指標である。
また、ROUGE-Lは共通する「最長共通部分列」
の長さにより、単語の出現順序を考慮した文構
造の類似性を評価する指標である。

• WER (Word Error Rate) [16]：参照文を正解と
した際に、生成文を一致させるために必要な置
換・削除・挿入の操作回数に基づき、単語レベ
ルでの誤り率を測定する指標である。

5 結果・考察

5.1 仮説①：脳アトラスによる次元削減
Metric (A)ベースライン (B)424-atlas (C)脳基盤モデル
BLEU-1 11.35 12.84∗ 12.59
ROUGE-1 10.84 12.09∗ 11.77
ROUGE-L 10.15 11.38∗ 11.10
WER（↓） 95.38 94.37∗ 94.49
Validation Loss 5.42 5.24∗ 5.13†

表 1: （A）エンコーダが PCAによる次元削減と MLPで
あるベースライン設定と（B）エンコーダを解剖学的に妥
当な次元削減と MLPにした設定と（C）エンコーダを解
剖学的に妥当な次元削減と脳基盤モデルとMLPにした設
定の性能比較。
統計検定にはWilcoxonの符号付順位検定（両側検定）を用いた。
各指標について、（A）と（B）の対応する試行ペア間と（B）と
（C）の対応する試行ペア間とで検定を行い、ゼロ差分は Pratt法
[17]で処理し連続性補正を適用した。複数指標に対する多重比較
の影響を抑えるため、Benjamini–Hochberg法 [18]による FDR補
正を行い有意水準は 𝑞 < 0.05とした。（B）の (A)に対する優位
差は＊で示し、（C）の（B）に対する優位差は†で示した。

実験の結果（表 1）、AAL-424アトラスに基づいて
解剖学的に妥当な次元削減を行うと、単に PCAで
次元削減するベースラインよりも、全ての言語評価
指標において統計的に有意な性能向上が見られた。
これは脳の本来持つ空間情報を保存したまま次元削
減をすることで、それらの情報を活かした脳表現出
力が得られるからだと考えられる。言語理解や意味
処理に関わる脳活動は単一の局所的領域に局在する
のではなく、複数の皮質領域にまたがる空間的に分
散した活動パターンとして表現されることが示され
ている [19, 20]。このことから、脳活動の空間構造
を保持した表現は、脳‐テキストデコーディングにお
いて重要な役割を果たすと考えられる。また、この

結果は、モデルの初期段階における次元削減におい
てなお大きな改善余地が残されている事を示唆して
いる。

5.2 仮説②：脳基盤モデル
表 1より、脳アトラスで 424次元に次元削減した
脳データを脳基盤モデルに入力しても、すべての言
語評価指標において性能向上は確認されなかった。
この結果は、単にエンコーダの規模を拡大し、再構
築された脳信号を用いるだけでは、下流の言語デ
コーディング性能の改善には直結しないことを示し
ている。言語タスクにおいて重要なのは、刺激や課
題に応じて変化する脳活動の空間的分布構造と、そ
の時間的推移をモデルが適切に表現・統合し、タス
ク関連表現としてエンコーダに導入できているかど
うかである。本研究で用いた脳基盤モデルは、安静
時 fMRIや顔や図形から感情を推定する非言語的タ
スクのデータで学習されており、言語処理特有の時
空間ダイナミクスを十分に獲得できなかった可能性
が高い。一方で、検証損失は有意に減少しており、
脳基盤モデルの導入が学習の安定性を向上させたこ
とが示された。このことから、脳基盤モデルはタス
ク特異的情報の強化には至らないものの、脳活動に
共通するある種の普遍的表現を使ってノイズ除去や
正則化に近い役割を果たしていたと考えられる。以
上から、言語タスクに特化した大規模脳表現モデル
の必要性が示唆される。

6 おわりに
本研究では、脳-テキストデコーディングにおい
て、脳アトラスによる次元削減と脳基盤モデルの導
入が、良質な脳表現の獲得および性能向上に繋がる
か検証した。実験の結果、脳アトラスによる次元削
減は有効であった一方で、脳基盤モデルの能力は十
分に活用できなかったことが示された。今後は、言
語タスクに特化した大規模な脳表現モデルの構築や
脳-テキストデコーディングに最も適したアトラス
を探索を行いたい。
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