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概要
人間の脳活動から視覚体験を再構成する研究は，脳
内視覚表象の理解と人工知能技術の発展の両面から注
目されている．本研究では，Stable Diffusionの条件付
け入力として fMRI脳活動データを用いる手法を構築
し，複数の条件下における画像再構成の精度を検証し
た．まず，脳活動を Latent Diffusion Model（LDM）の
条件付け機構に合致するコンテキスト表現へ変換する
Brain-to-Context（B2C）エンコーダを実装し，直接的
な信号入力による画像生成の基礎的な性能を評価し
た．その上で，再構成精度に影響を与える要因を明ら
かにするため，二つの比較実験を行った．第一に，脳
活動データを一括で変換する手法と，主要な脳領域
（ROI）ごとに分割して変換する手法を比較し，脳信号
の空間的な処理単位が再現性に与える影響を評価し
た．第二に，アノテーションに基づく CLIPテキスト
埋め込みを B2Cの損失関数に導入し，テキスト埋め
込みとの意味的整合性の有無が再構成結果に及ぼす影
響を検討した．実験の結果，出力に不明瞭さが残る場
合があるものの，特定の条件下では対象物の概念や色
彩といった意味的特徴の復元が確認された．これらの
結果は，脳信号の空間的な分割や意味的な制約が視覚
再構成の質を決定付ける重要な要因であることを示し
ている．

1 はじめに
人間の脳は外界から得られる視覚情報を高度に処理
し，物体認識や情景理解といった複雑な知覚体験を形
成している．このような脳内の視覚情報処理を解明す
ることは，神経科学における重要な課題であると同時
に，画像認識や生成を中心とした人工知能技術の発展
にも大きく貢献すると期待されている．
近年，脳活動データから視覚体験を再構成する試み
として，Latent Diffusion Model（LDM）を活用した研
究が注目を集めている [1, 2]．特に，fMRI（functional
Magnetic Resonance Imaging）と Stable Diffusion を組

み合わせ，脳活動から潜在表現や言語特徴量を推定す
る手法は，高精細な画像再構成を可能にしている [1]．
ただし，これらの手法ではテキスト特徴量や既存の条
件付け機構を介して生成を行うため，表現の自由度が
その中間媒体に依存する側面があり，脳内表象に含ま
れる情報を生成過程へ十分に反映する手法の検討が重
要となる．
この課題に対し，本研究では Stable Diffusion を基
盤とし，脳活動データを LDM の条件として直接利
用する新たなアプローチを提案する．本研究の核心
は，fMRIから得られた脳活動データを拡散モデルの
条件付け機構に適合するコンテキスト表現へ変換する
Brain-to-Context（B2C）エンコーダの導入にある．こ
れを用い，テキスト特徴量を補助的に併用する場合と
脳活動のみを用いる場合の比較，および脳活動データ
の処理（脳領域ごとの分割の有無等）による差異を検
証する．これにより，脳活動が持つ空間的・意味的情
報を直接的に拡散過程へ反映し，視覚体験の再構成精
度をどこまで向上させ得るかを探究する．

2 提案手法
図 1 に，本研究で提案する fMRI により取得され

た脳活動データから視覚体験を再構成する手法の概
要を示す．本手法は，事前学習済みの LDM（Stable
Diffusion）1）を基盤とし，脳活動データを直接条件と
して画像生成を行うために B2Cエンコーダを導入す
る点に特徴がある．従来の拡散モデルでは，画像生成
を制御する条件情報としてテキストキャプションから
得られる言語特徴量が用いられてきたが，本研究では
キャプションを用いず，その代替としてヒトの脳活動
データを条件情報として利用する．
提案手法は，主に B2Cエンコーダと LDMの 2つの
構成要素からなる．B2Cエンコーダは，fMRIから得
られた脳活動データを，LDMの条件付け機構に適合
するコンテキスト表現へと変換する役割を担う．本研
究では，Transformerを基盤としたエンコーダを用い
1） https://huggingface.co/CompVis/stable-diffusion-v-1-4-original
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図 1 提案手法の概要図.

ることで，脳活動データに含まれる高次の意味情報を
抽出し，拡散過程における条件情報として利用可能な
表現を生成する．
事前に大量の画像とキャプションのペアデータを
用いて学習された LDMは，高精細な画像生成能力を
有している．本研究では，この事前学習済み LDMと
B2Cエンコーダを組み合わせ，画像と脳活動データの
ペアを用いて再学習を行うことで，脳活動データを直
接拡散過程に反映させる．これにより，視覚体験に対
応した内部表象を条件とした画像生成が可能となり，
脳活動に基づく視覚体験の高精度な再構成を目指す．

2.1 拡散モデル
拡散モデルは生成モデルの一種であり，ランダムノ
イズからデータを生成することを目的とした手法であ
る．完全なノイズから直接データを生成することは困
難であるが，データを徐々にノイズへと変換する拡散
過程と，その逆変換としてのデータ生成過程を定式化
することで，この問題に対処している．
拡散モデルでは，元のデータに対して段階的にガウ
スノイズを付加する拡散過程を定義する．この過程は
確率的に設計されており，学習を必要としない．一
方，拡散過程の逆である逆拡散過程では，ノイズが付
加されたデータから元のデータを復元することを目的
とし，この過程におけるノイズ除去を行うネットワー
クを学習する．
逆拡散過程では，各ステップにおいてノイズ成分を
予測し除去することで，ノイズの多い状態から徐々に
データ構造を回復させる．この枠組みにより，拡散モ
デルは画像や音声といった高次元かつ複雑なデータに
対しても安定した学習が可能となり，高品質な生成結
果を実現している．

Latent Diffusion Model LDM [3]は，拡散モデル
を元画像空間ではなく潜在空間上で実行するよう拡張
した生成モデルである．一般的な拡散モデルでは，高
次元の画像空間において拡散過程と逆拡散過程を繰り
返す必要があるため，計算コストが大きくなるとい

う課題がある．LDMでは，この問題に対処するため，
Variational Autoencoder（VAE） [4]を用いて画像を低
次元の潜在空間へ圧縮し，その潜在表現に対して拡散
処理を行う．

VAEによる潜在空間への写像では，人間の知覚に
とって重要な視覚的特徴を保持しつつ，冗長な情報を
除去する知覚的圧縮が行われる．これにより，生成品
質を維持したまま計算量を大幅に削減することが可能
となる．LDMの逆拡散過程においてノイズ除去を行
うネットワークには U-Net [5]が用いられ，潜在表現
上で段階的にノイズを除去することで画像生成が行わ
れる．
さらに，LDMでは意味的圧縮の概念が取り入れら
れており，具体的なピクセル値の再現ではなく，抽象
的な意味表現を保持した潜在表現を用いて生成を行う
点に特徴がある．条件付き生成においては，与えられ
た条件情報が潜在空間の意味的特徴と注意機構を介し
て関連付けられ，生成される画像が条件情報と意味的
に整合するよう設計されている．このような性質によ
り，LDMは高品質かつ柔軟な条件付き画像生成を可
能にしている．

Stable Diffusion Stable Diffusionは，LDMを基盤
として開発された拡散モデルであり，テキスト条
件に基づく高精細な画像生成を可能にする．Stable
Diffusionでは，入力されたテキストから言語特徴量を
抽出するために CLIPエンコーダ [6]が用いられ，得
られた特徴量は U-Net内の注意機構を介して潜在表現
に反映される．この構造により，生成される画像は与
えられたテキスト条件と意味的に整合するよう制御さ
れる．
本研究では，Stable Diffusionの学習済みモデルを基
盤とし，従来用いられていたテキスト条件の代替とし
て，B2Cエンコーダによって変換された脳活動デー
タを条件情報として用いる（図 1中，Conditioning参
照）．具体的には，B2Cエンコーダが出力するコンテ
キスト表現を，Stable Diffusionにおける注意機構への
入力として与えることで，脳活動データを拡散過程に
直接反映させる．
さらに，画像と脳活動データのペアを用いたファイ
ンチューニングをすることで，脳活動と生成画像との
意味的一貫性を高める．これにより，Stable Diffusion
が本来有している高精細な画像生成能力を保持したま
ま，脳活動データに基づく視覚体験の再構成を実現す
ることを目指す．
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2.2 Brain-to-Contextエンコーダ
B2Cエンコーダは，fMRIにより取得された脳活動
データを，LDMの条件付け機構に適合するコンテキ
スト表現へ変換するモジュールである．本研究では，
Stable Diffusionの注意機構に入力可能な柔軟な条件表
現を学習するため，Transformerエンコーダを基盤とし
た構造を採用する．構造設計にあたっては，Photonic
BandにおけるMaterial-to-Contextエンコーダ [7]を参
考とした．

図 2 Brain-to-Contextエンコーダとパッチ処理のモデル図.

B2Cエンコーダでは，前処理された脳活動データを
ROIごとのパッチ単位へ分割するか直接入力するかの
いずれかを経て各バッチを Transformerエンコーダブ
ロックへ入力する．内部機構により，異なる脳領域間
の相互依存関係や，脳活動に内在する時空間的特徴を
統合的に捉えた表現が生成される．これらによって，
単一ボクセルや局所的な活動に依存しない，高次の意
味情報を含む特徴表現を獲得することが可能となる．

Transformerエンコーダの出力は，最終段の全結合
層を介して次元変換され，Stable Diffusionの注意機構
に直接入力可能なコンテキスト表現として整形され
る．このようにして得られたコンテキスト表現を拡散
過程の条件情報として用いることで，脳活動データが
持つ高次の意味情報を画像生成過程に直接反映させ，
視覚体験に対応した画像再構成精度の向上を目指す．

3 実験
3.1 データセット
本研究では，大規模 fMRI データセットである

Natural Scenes Dataset(NSD) [8]を使用した．NSDは，
8人の被験者がMS-COCOデータセット [9]から選定
された数千枚の自然画像を視聴した際の脳活動を記録
したものである．本解析では，全画像を視聴した 4名
の被験者のうち subj01のデータを対象とした．
脳活動データとしては，スライス時間補正や頭部
運動補正，空間歪み補正が施された前処理済みの
機能的画像（1.8mm 等方性ボクセル）を用いた．各

試行における脳活動の定量化には，一般線形モデ
ル（GLM）に基づき算出された単一試行ごとのβ値
（betas_fithrf_GLMdenoise_RR） を使用している．こ
の値は，GLMdenoiseおよびリッジ回帰を組み合わせ
ることで，ノイズが低減された高精度な神経活動の応
答強度を示す指標である．
解析対象とするボクセルの抽出には，NSDが提供
する NSDGeneral ROIマスクを適用した．このマスク
は，FreeSurfer2）による構造画像解析に基づいて定義
された機能的視覚領域を網羅し，かつ刺激に対して高
い反応性を示すボクセルを選定したものである．本研
究では，subj01専用のこのマスクを通じて抽出された
15,724ボクセルを，画像入力に対する脳活動表現とし
てデータセットに使用した．

3.2 Brain-to-Contextエンコーダの構築
本研究では，B2Cエンコーダとして Transformerエ
ンコーダを採用した．入力には，NSDGeneral ROIに
基づく前処理済み脳活動データを用い，入力形式とし
て全ボクセルを直接入力する手法と解剖学的な脳領域
ごとにパッチ化し，各パッチをトークン列として順次
入力する手法の 2種類を検討した．
エンコーダは，脳領域ごとの特性を保持するために
設計された ROIベースの投影層と，6層の Transformer
ブロックにより構成される．まず，入力された脳活
動データは，解剖学的知見に基づく 4 つのグループ
（V1, V2～4, Higher Visual, Other）に分割される．各
グループは独立した線形層によって投影され，合計
77個の潜在トークン（各 768次元）へと変換される．
ここで，パッチ化を行わない場合には，脳活動デー
タの分割をせずに潜在トークンへ線形射影される．
次に，トークン間の順序および領域情報を付加する
ため，Transformerブロックへの入力直前に Positional
Encodingが加算される．各 Transformerブロック内で
は，Multi-head Attentionを通じて脳領域間の動的な相
互作用や空間的特徴の統合が行われ，高次の意味表現
が抽出される．本エンコーダは学習の安定化のために
Pre-Norm構造を採用しており，最終層の出力は Layer
Normalizationを経て，LDMの Cross Attentionにおけ
る Keyおよび Valueとして供給される．
学習においては，U-Net側の拡散プロセスに基づく
損失に加え，B2Cエンコーダの出力コンテキストと
真の画像に対応する CLIP埋め込みとの整合性を高め
るためのMSEおよびコサイン類似度損失を組み合わ
2） https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
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せた多重損失を用いる場合を検証した．この最適化
により，B2C エンコーダは脳活動データから Stable
Diffusionの条件付けに最適な潜在表現への変換を学
習し，高次の意味情報を画像生成過程に反映させるこ
とを目的とした．

3.3 LDMの学習
事前学習済モデル 本研究では，StabilityAI 社が
リリースした LDM である Stable Diffusion バージョ
ン 1.43）を事前学習済み拡散モデルとして使用した．
Stable Diffusionは，CLIP ViT-L/14のテキストエンコー
ダーを用い，約 58億のカラー画像とテキストのペア
からなる LAION-5Bデータセット [10]のサブセット
（laion-2B-en や laion-aesthetics など）で学習され，高
精細なテキスト条件付き画像生成（text-to-image）を
可能にする．
ファインチューニング 本研究では，Stable Diffu-

sionの事前学習済み拡散モデルをベースとし，VAEの
パラメータを固定した状態で U-Netのファインチュー
ニングを行った．モデルへの条件付けに関しては，通
常のテキストプロンプトによる入力を排除し，代わり
に B2Cエンコーダから出力された潜在コンテキスト
を入力として用いた．これにより，画像生成プロセス
において外部のテキスト情報を直接的な入力条件とし
て介在させず，脳活動由来の情報のみによる条件付け
を実現している．また，既存の知識を保持しつつ効率
的に適応させるため，U-Net内の Cross Attention層に
おける Keyおよび Valueのパラメータのみを学習対象
とした．学習時の損失関数には，従来のノイズ予測
に基づく平均二乗誤差に加え，拡散過程におけるノ
イズと元の信号（𝑥0）の速度成分をターゲットとする
V-predictionアルゴリズムに基づく予測誤差と，予測
された元画像（𝑥0）と真の画像（𝑥0）間の MSE 𝑥0 と
コサイン類似度および構造類似度（SSIM）による予
測誤差の損失関数を用いることで，脳活動から得られ
るコンテキストに基づいた，より構造的整合性の高い
画像生成を最適化した．

3.4 実験結果・考察
図 3に脳活動からの再構成結果を示す．脳活動から
の視覚像再構成において，脳領域ごとのパッチ化処理
と CLIP埋め込みによる意味的制約が，出力結果の質
に与える影響を比較したものである．

CLIP損失を導入せずパッチ化を行わない場合（左
3） https://huggingface.co/CompVis/stable-diffusion-v-1-4-original

図 3 異なる学習条件による脳活動からの視覚像再構成結
果の比較．（その他の出力例については付録 A.1を参照）

から 2列目），テストデータの半数以上は真っ黒な画
像が出力された．脳領域をパッチ単位で扱った場合
（左から 3列目）には，色味や大まかなコントラスト
は出始めているが，形状は崩壊しており，画像全体
が未分化で波状のパターンに支配されやすい．また，
CLIP損失のみ用いること（左から 4列目）でも，模
様のようなものが見えるが，物体としては成立して
いない．CLIP損失とパッチ化を併用した条件（左か
ら 5列目）において最も高い具象性が得られ，「人物」
や「屋内」といった具体的なオブジェクトの概念が生
成画像に付与された．さらに，Pairwise Identification
は 0.7412に達し，脳活動から抽出された意味情報が
CLIPの埋め込み空間において高い精度で予測されて
いることを裏付けている（詳細は付録表 1参照）．一
方で，詳細な背景やオブジェクトの誤認は，CLIPの
持つ強力な意味生成能力が，脳活動由来の空間情報を
上書きしてしまったと考えられる．

4 まとめ
本研究では，ヒトの脳活動データを条件付け入力と
して Stable Diffusionに適用し，視覚体験に基づく画像
再構成の精度を検証した．従来のテキスト入力に代わ
り，脳活動データを直接潜在拡散モデルの条件表現へ
変換する B2Cエンコーダを構築し，CLIP損失の導入
およびパッチ化の有無が再構成品質に与える影響を比
較検討した．実験の結果，特定の条件下で視覚的再構
成品質に劇的な改善が見られ，本手法が脳活動から画
像生成をガイドするための構造的制約や意味的文脈を
効果的に抽出できていることを示した．
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A 追加の実験結果
本節では，本文の議論を補完するため，多様なサン
プルに対する定性的な比較，および追加の評価指標を
用いた定量評価結果を提示する．

A.1 追加の定性比較
本文で示した結果を補足するため，異なる刺激画像
に対する再構成結果の追加分を図 4に示す．

図 4 異なる学習条件による脳活動からの視覚像再構成結
果の比較．

A.2 評価指標
本研究では，脳活動からの画像再構成を以下の 3つ
の階層で評価した．

1. 画像レベル: 生成画像と正解画像の視覚的一
致度を測定する．画素値の直接的な差を測る MSE，
輝度パターンの相関を示す PCC（Pearson Correlation
Coefficient），および人間の視覚特性に近い SSIM
（Structural Similarity Index; 輝度・コントラスト・構

造）を用いる．
2. 潜在空間レベル: Stable DiffusionのVAE潜在空
間における再現性を評価する．潜在変数 𝑧の各次元に
おいてMSEおよび PCCを算出し，VAEによる可視化
前の生成の種の予測精度を確認する．

3. 意味レベル: B2Cエンコーダが抽出した意味情
報の精度を評価する．予測ベクトルと正解の余弦類
似度を測る Cosine類似度，および 2ペアの脳活動と
ベクトルから正しい組み合わせを識別する Pairwise
Identificationにより，個別の画像の意味的識別能力を
測る．

A.3 定量比較
表 1は，パッチ化（ROIごとの分割）および CLIP
損失の有無による再構成性能を，画素・潜在空間・コ
ンテキストの 3つの観点から比較したものである．
まず，CLIP損失を導入することで，意味レベルの
指標（Cosine類似度および Pairwise Identification）が
劇的に向上した．特に，パッチ化と CLIP 損失を併
用した条件において，Cosine 類似度は最高値である
0.5650，Pairwise Identificationは 0.7412に達し，脳活
動から抽出された意味情報が CLIPの埋め込み空間に
おいて高い精度で正しく予測されていることが示さ
れた．
また，潜在空間においても，パッチ化と CLIP損失
の両方を用いた条件でMSEが最小（1.6619），PCCが
最大（0.0112）となり，最終的な画像生成の基盤とな
るベクトル表現がより頑健に推定できていることが確
認された．一方で，画像レベルの SSIMや MSEは条
件間で複雑な挙動を示しているが，これは画素単位の
単純な一致よりも，高次な意味情報の保持が再構成画
像の質に大きく寄与しているためと考えられる．

表 1 異なる条件における画素（Pixel），潜在空間（Latent），およびコンテキスト（Context）の評価指標比較
条件 Pixel Latent Context

パッチ CLIP損失 MSE ↓ PCC ↑ SSIM ↑ MSE ↓ PCC ↑ Cosine ↑ Pairwise ↑
0.6725 0.0133 0.0164 3.0996 0.0095 0.0078 0.4984

✓ 0.6096 0.0049 0.0105 2.7721 0.0063 0.01423 0.5214
✓ 0.4825 0.0221 0.0062 2.1907 0.0083 0.5055 0.6897

✓ ✓ 0.5608 0.0466 0.0103 1.6619 0.0112 0.5650 0.7412
注：↑は値が高いほど，↓は値が低いほど性能が良いことを示す．数値は小数点第 4位までを表示．
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