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概要
本研究では，言語刺激と fMRI によって計測さ
れた脳活動データの対応関係を学習した言語モデ
ルを構築し，得られた特徴量を用いて符号化モデ
ルで脳内状態の予測を行う．とくに本研究では，脳
活動データを言語モデルに入力する際の手法が脳内
状態予測精度に与える影響を検証した．モデルの学
習の際に入力する脳状態の抽出方法を変えて実験
した結果，ピアソンの積率相関係数のボクセル平均
は，事前学習済み BERTの特徴量を用いるベースラ
インが 0.197と最も高かった．このことから，脳活
動由来の情報を下流のリッジ回帰において活用可能
な形式として獲得するための学習手法や，実験設定
の最適化に課題が残されていることが示唆された．

1 はじめに
自然言語処理課題における脳活動と線形に対応す

ることが報告されている [1]．言語刺激下における
脳活動を予測する符号化モデル [2]は，刺激から脳
活動を予測し，脳内表現に関する仮説の検証を可能
にする．その実装として，言語モデルから得た特徴
量を用いて，リッジ回帰などの線形モデルで各ボク
セルを予測する枠組みが主流である．この枠組み
は，学習の安定性や解釈可能性が高く，広く用いら
れている一方，そこで用いられる特徴表現は，あく
までも大量のテキストデータの統計的性質を学習し
た結果であり，脳活動の予測を目的として最適化さ
れたものではない．そのため，言語処理タスク向け
に固定された特徴量をそのまま用いる従来のアプ
ローチでは，線形モデルによる予測精度の向上を阻
害する要因となり得る [3]．そこで，本研究では，言
語刺激の特徴量と脳活動データの対応関係を学習さ
せたモデルの内部表現を利用することが，言語刺激
に対する脳活動予測に影響を与えるかを検証する．
特に，脳活動情報をモデルに組み込むことが予測精
度および特徴表現の特性に与える影響を評価し，そ

の要因について分析を行う．

2 関連研究
言語刺激下における脳活動を対象とした符号化モ
デルの研究では，言語刺激を入力として言語モデル
の潜在層を通じて抽出した特徴量を説明変数とし，
fMRIで観測した大脳皮質の各ボクセル応答を線形
回帰 (主にリッジ回帰)で予測する符号化の枠組みが
広く用いられてきた．これらの研究においては，言
語モデルの層構造と脳内の処理階層との対応関係
が示唆されており [1] [4]，使用する層や文脈長の選
択が符号化性能に影響を与えることが報告されて
いる [5]．この観点から，ボクセルごとに最適な層
や文脈窓を選択することで予測精度を改善する手
法が提案されている [6]が，改善は特徴量の「取り
出し方」の範囲に限定される．一方で，脳活動デー
タを用いて言語モデル自体をファインチューニン
グし，内部表現を脳に整合させる試みも報告されて
いる [7]．しかし一般に，大規模言語モデルに対す
る全パラメータ更新は，学習計算量に加えてタスク
ごとにモデル実体を保持する必要があり，計算資源
およびメモリ／ストレージの観点から負担が大きい
ことが指摘されている [8, 9]．さらに，fMRIによっ
て計測された脳活動データの取得は時間・費用コス
トが高く利用可能なデータ量が限られやすい点が指
摘されている [10]．したがって，小規模データセッ
トでの検証が中心となるが，その場合には大規模モ
デルが過学習しやすいことも報告されている [11]．
また，脳活動側の表現学習に注目した研究とし

て，大規模な脳活動データを事前学習する基盤モデ
ル [12]や，脳活動データを離散化したトークン系列
として扱い，系列モデリングや言語との整合を図る
仕組み [13]も提案されている．これらは汎用的な脳
活動表現の獲得を目的とする点で本研究と関連する
が，脳活動理解全般を対象とするものであり，本研
究のように言語刺激下での脳内状態の予測精度の改
善を直接の目的とはしていない．
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図 1 言語刺激と脳活動の対応関係を学習する言語モデ
ルおよびそれを用いた脳内状態予測の概要図．学習時の
み Brain Encoderを活用して脳状態を入力し，評価時は聴
取時のテキストのみ入力．

以上の知見を踏まえ，本研究では，言語刺激とそ
の刺激下での脳活動データとの対応関係を事前に学
習した言語モデルを構築し，そのモデルから抽出さ
れる特徴量を用いて符号化モデルによる脳内状態
予測を行うことで，予測精度に対する有効性を検証
する．さらに，学習時に与える脳活動データの設計
が，脳内状態予測精度に及ぼす影響を分析する．

3 提案手法
本研究で構築する，言語刺激と脳活動の対応関係

を学習する言語モデルおよびそれを用いた脳内状態
予測の概要を図 1に示す．学習時は，Brain Encoder
（3.1 節参照）によって脳活動データの次元を削減
し，圧縮した脳表現を BrainAligner（3.2節参照）へ
聴取時のテキストとともに入力し，これらの対応
関係をとる表現学習を行う．評価時は，聴取時のテ
キストのみを入力とし，出力されたテキスト埋め
込みを用いてボクセルごとのリッジ回帰で脳活動

(BOLD 信号) を予測し，予測値と実際の BOLD 信
号の相関係数で評価する．本研究では，概要図の
Brain Encoderに着目し，高次元の脳活動データを圧
縮する際に，異なる 3つの Brain Encoderを用いるこ
とで，符号化モデルによる BOLD信号の予測精度に
与える影響を比較する．

3.1 Brain Encoder：脳状態の次元削減
大脳皮質の脳活動データは数万次元のボクセル空
間で与えられるため，言語モデルであるBrainAligner
の入力として扱うには次元数が大きく，圧縮が必
要となる．本研究では，以下の 3つの手法によって
次元数を減らし，それぞれの性能を比較する．

3.1.1 脳活動事前学習モデルの内部表現抽出
自己教師あり学習によって大規模脳活動データ
から汎用的な表現を獲得するモデル BrainLM [12]が
ある．本研究では，BrainLMを脳活動の特徴抽出モ
デルとして用い，使用する脳活動の時系列に対し
て，各時間点 (TR)に対応する内部表現を取得する．
すなわち，時刻 𝑡 における BrainLM の隠れ状態を
h𝑡 ∈ ℝ1280 とし，この h𝑡 を脳状態表現として利用す
る．ただし，BrainLMから得られる 1280次元の内部
表現に対して線形写像による次元圧縮を行い，1024
次元にして用いる．具体的には，学習可能な重み行
列W ∈ ℝ1024×1280 とバイアス b ∈ ℝ1024を導入し，

z𝑡 = Wh𝑡 + b ∈ ℝ1024 (1)

として 1024次元表現 z𝑡 を得る．以降の解析ではこ
の z𝑡 を用いる．なお，本研究の目的は BrainLM自
体の再学習ではなく，事前学習済みモデルが保持す
る表現を下流に転用する点にあるため，BrainLM本
体は固定し，線形変換層 (式 1)のみを下流設定に合
わせて学習する設計とする．本研究ではこの圧縮方
法を「BrainLM」と表記する．

3.1.2 Explainable Variance に基づくボクセル選択
今回使用するデータセットに含まれる反復計測に
基づき，観測変動のうち信号として再現可能な成分
が占める割合である Explainable Variance (EV) [14]を
算出し，EVの高いボクセル上位 1万個を選択する．
選択されたボクセルの時系列を Z-scoreを用いて正
規化，線形層で 1024次元に線形変換し BrainAligner
への脳活動データの入力とする．これによりノイズ
の大きいボクセルを抑制し，下流の学習・評価の安
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定性を高めることを可能とする．本研究ではこの圧
縮方法を「High_EV」と表記する．

3.1.3 言語刺激で説明可能なボクセルの選択
この手法において，まず本研究とは別に，事前学

習済み Bert-large-uncasedの埋め込みベクトルを言語
刺激の特徴量とし，大脳皮質の各ボクセルを予測す
る線形リッジ回帰による符号化モデルを構築する．
その符号化モデルによる予測において，相関が高い
ボクセルの上位 1万個をブロック置換検定と FDR
補正により有意判定して選択する．これを下流で線
形層により 1024次元へ線形変換する．これにより，
言語刺激への反応が有意なボクセルに基づいた予
測が可能になる．本研究ではこの圧縮方法を「ES
（Encoding Selection）」と表記する．
3.2 BrainAligner

BrainAlignerは，事前学習済み BERT-large-uncased
を初期重みとし，3.1節の 3種類の方法で次元圧縮
した脳活動データを入力した上で Masked Language
Modeling (MLM)を行いファインチューニングする．
自然言語聴取 fMRIデータセット [15](4.1節にて説
明)におけるテキスト刺激と対応する脳活動データ
を用い，下位層を凍結し，上位 2層のみを学習する
ことで，一般言語能力の保持と過学習抑制，ならび
に計算コスト低減を狙う．最適化手法には AdamW
(𝛽 = (0.9, 0.98)，重み減衰を 0.01)を採用し，最大系
列長は 256とし，学習率を 1 × 10−5(ウォームアップ
2,000ステップ)に設定した．正則化としてドロップ
アウト率を 0.1とした. また，ミニバッチサイズは
32とし，勾配蓄積 2によりパラメータ更新を行った
(更新あたりの実効バッチサイズは 32 × 2)．MLM学
習では BERT [16]のデフォルト設定に従い，入力系
列中のトークナイザによって分割されたトークン
のうち 15%を予測対象としてランダムに選択した．
選択したトークンについては，80%の確率でマスク
トークン ([MASK])に置換し，10%の確率で語彙から
サンプリングした別トークンに置換し，残り 10%
は元のトークンのまま保持した．損失は，選択され
たトークン位置に対してのみ計算した．学習時は脳
活動データを入力することによりテキストと脳活
動データの対応関係がとれた新たな埋め込みベクト
ルが獲得される．評価時は，脳活動データの取得単
位である 1TRに対応するテキストのみを入力とし，
出力された埋め込みベクトルを平均プーリングし，

BrainAlignerの出力とする．

3.3 下流評価：ボクセルごとのリッジ回帰
得られた 1TR毎のテキスト埋め込み 𝑥 を説明変

数，各ボクセルの BOLD信号 𝑦 を目的変数として，
リッジ回帰によりボクセルごとの符号化モデルを学
習する．評価はテストデータでピアソンの積率相
関係数 𝑟 をボクセルごとに算出し，その平均値・中
央値を計算する．正則化係数 𝛼は検証用データで選
択し，全ボクセル共通の 𝛼を用いる設定とする (候
補集合は {0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000})．

4 実験
4.1 使用データセット
本研究では，Huth のグループによる自然言語聴
取課題の fMRI脳活動データ [15]を用い，被験者 3
名 (UTS01‒ 03)が計 84本の物語を聴取している際に
計測されたものを使用する．聴取時のテキストと脳
活動データの時間対応は，データセットに含まれ
る TextGridを用いて構成する．TextGridとは，音声
刺激の書き起こしに対して，各単語の開始・終了時
刻（単語境界）を付与したアノテーションである．
具体的には，各単語の時間区間と脳活動データの取
得時刻の対応関係から，TR単位のテキスト系列を
作成する．標準的な前処理 (モーション補正，空間
正規化，スライスタイミング補正など)があらかじ
め適用されているデータを用いるため．本研究で
は，各ボクセルごとの Z-score正規化のみ追加で適
用した．データ中に含まれる NaN/Infなどの非有限
値は，解析前に 0へ置換する処理を施した．なお，
実験で用いた脳活動データは言語理解に関与する主
要領域である皮質部分のみを用いた．
リッジ回帰の学習にあたり，84本の物語データを
学習・検証・テスト用にそれぞれ 60本，8本，16本
に分割する．さらに学習用の 60本のデータを 56：4
で分割し，BrainAlignerの学習および検証に用いる．

4.2 比較手法
提案手法の BrainAligner による性能向上を評価
するため，脳活動データに基づくファインチュー
ニングを行わずに，汎用言語モデルが出力するテ
キスト埋め込みをそのまま用いる方法をベースラ
イン (Baseline)とする．具体的には，事前学習済み
BERT-large-uncased から各 TR に対応するテキスト
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表 1 各 Brain Encoderで圧縮した脳活動データを用いて
学習した BrainAlignerから得た特徴量を元に，符号化モデ
ルで脳内状態予測をし，実測値との相関係数を計算した
結果．相関係数の平均値と中央値について，被験者ごと
の結果と被験者 3名の平均を示す．

手法 被験者 r_mean r_median

Baseline

UTS01 0.196112 0.195064
UTS02 0.196028 0.194396
UTS03 0.199710 0.196044
平均 0.197284 0.195168

BrainLM

UTS01 0.193483 0.193185
UTS02 0.193278 0.192930
UTS03 0.195252 0.194018
平均 0.194004 0.193378

High_EV

UTS01 0.170763 0.170271
UTS02 0.169844 0.168978
UTS03 0.172562 0.170609
平均 0.171056 0.169953

ES

UTS01 0.171014 0.170423
UTS02 0.170430 0.169498
UTS03 0.172475 0.170414
平均 0.171306 0.170112

埋め込みを抽出し，その埋め込みから各ボクセルの
BOLD 信号を予測するリッジ回帰モデルを学習す
る．提案手法である BrainAlignerについては，Brain
Encoder の 3 つの手法である BrainLM（3.1.1 節）,
High_EV（3.1.2節）, ES（3.1.3節）を比較する．テス
トデータを用いて，各ボクセルについて時系列デー
タである真の BOLD信号と予測した BOLD 信号の
相関係数を算出し，その平均・中央値を求める．

4.3 実験結果
本研究では，言語刺激に対する脳内状態予測（符

号化）性能を，各ボクセルにおけるピアソンの積率
相関係数 𝑟 により評価した．表 1に，各手法におい
て，全ボクセルの相関係数 𝑟の平均値（𝑟mean)および
中央値 (𝑟median）について，被験者別（UTS01–03）の
結果と，被験者 3名の結果を平均したものを併せて
示す．平均の結果では Baselineが最も高い相関を示
し（𝑟mean = 0.1973，𝑟median = 0.1951），次いでBrainLM
が近い値を示した（𝑟mean = 0.1940，𝑟median = 0.1933）．
一方，ESおよび High_EVは相関が低く（それぞれ
𝑟mean = 0.1713，0.1711），Baseline・BrainLMとの差が
確認された．Baseline と BrainLM の差は小さく，3
名平均における差分は 𝑟meanで約 0.0033，𝑟medianで約
0.0018にとどまった．被験者別に見ても手法間の相
対的な傾向は概ね一貫しており，いずれの被験者に
おいても Baselineが最も高い相関を示し，BrainLM
がそれに続いた．

5 考察
提案手法と Baselineの間に有意な性能差が見られ
なかった要因として，脳活動データの導入効果が，
下流のリッジ回帰において抽出可能な形として表現
空間へ十分に反映されなかった可能性が考えられ
る．本研究では，BrainAlignerの学習にMLMを採用
したが，脳活動由来の情報を下流のリッジ回帰でも
有効に活用できる特徴表現を得るためには，この枠
組みだけでは不十分であった可能性がある．脳活動
データとテキストの対応関係をより直接的に学習す
るためには，既存のMLMの適用にとどまらず学習
手法の改善や新たな目的関数の導入が必要であると
考えられる．また，被験者間で手法の相対的な順位
が概ね一致した点は，結果に対する支配的な要因が
被験者固有の個人差にあるのではなく，各比較手法
にあることを示唆する．以上より，本研究では言語
モデルへの脳活動データ導入による符号化性能の一
貫した向上は確認されなかったものの，これらの結
果は提案手法の枠組み自体の有効性を否定するもの
ではなく，前述した学習手法の改善や条件設定の改
善による発展の余地を残すものであるといえる．

6 おわりに
本研究では，自然言語聴取 fMRI 脳活動データ
セットを対象に，脳活動データを導入して学習を
行ったモデル（BrainAligner）を提案した．本研究の
狙いは，下流の符号化モデルの工夫に依存して予
測性能を高めるのではなく，言語表現学習（MLM）
の段階で脳活動情報を組み込み，言語刺激に対す
る脳内状態予測に有用な言語特徴量を獲得する点
にあった．実験の結果，BrainLMで圧縮した脳活動
データを用いた学習により得られた言語特徴量は，
Baselineと比較して性能の著しい低下は示さなかっ
たものの，符号化性能を明確に改善するには至らな
かった．考察で述べたように，これらは脳活動由来
の情報を下流のリッジ回帰においても有効に活用可
能な形式として獲得するための学習手法や，実験設
定の最適化に課題が残されていることを示唆する．
今後は，実験設定の改善に加え，関心領域（ROI）情
報の活用やMLMの枠組みを超えた目的関数の導入
に取り組み，脳と言語モデルの整合性を高めるため
の手法を発展させていきたい．
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