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日常的な環境で私たち人間を取り囲む感覚情報は多
様かつ複雑であり、さらに刻一刻と変化する。このよ
うな感覚情報を私たちの脳は効率的かつ柔軟に処理し、
適切な認知へと結びつけている。日常的な認知に関わ
る脳情報処理は柔軟性や適応性といった人間の知性の
本質を成すものであり、そのメカニズムを理解するこ
とは脳神経科学の重要なゴールの一つである。

このゴールを目指す意義として、実社会に対する研
究成果の応用可能性も挙げられる。脳神経科学の知見
に基づく脳情報技術として実社会応用が進められてい
るものがいくつか存在する。例えば、脳をコンピュー
タへ接続してロボット操作や文字入力などを可能にす
る技術であるブレイン・コンピュータ・インタフェー

スは、医療や福祉の分野などで研究が進められてい
る [1][2]。しかし、まだ社会実装には至っていない。ま
た、消費者の脳情報を読み取ってマーケティングへ利
用するニューロマーケティングのような産業応用も以
前から進められているが、その市場規模はまだ小さい
[3][4]。このような脳情報技術は私たちの日常生活での
利用を前提としている。したがって、日常的な認知に
関わる脳情報処理への理解が、脳情報技術に更なる発
展と普及をもたらすといえる。

そのような日常的な認知に関わる脳情報処理を定量
化するための有力な分析手法が、符号化・復号化モデ
ルを用いた研究フレームワークである [5]。本稿では、
このフレームワークを利用して日常的な認知に関わる
脳情報処理を定量化する研究と、その成果を応用した
脳情報技術の研究を紹介する。まず、2で符号化・復
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号化モデルを用いた研究フレームワークについて解説
する。続いて、その研究成果として、3では脳内で表
現される情報マップ（脳情報マップ）の可視化につい
て、4では脳活動から認知内容を読み取る脳解読技術
について、5では計算機上に脳情報処理を再現する人
工脳の技術について紹介する。最後に 6でまとめと今
後の展望について述べる。

	 脳情報処理を数理モデル化する研究	
	 フレームワーク　　　　　　　　　

目や耳のような感覚受容器から入力された外界の感
覚情報は、生理的電気信号として脳内ネットワークを
伝達する過程で、逐次的に情報の変換がなされ、最終
的に認知や行動として出力される。脳情報処理とは、脳
内で感覚入力が認知内容へと変換される一連の情報変
換の過程だとみなせる。したがって、この情報変換の過
程を定量化することが、脳情報処理の理解につながる。

ただし、この変換過程は直接観測できないため、定量
化は容易でない。ただし、脳内の情報は、その符号化信
号である脳活動として間接的に観測できる。そのため、
感覚入力と脳活動、脳活動と認知内容の対応関係を知
ることで、脳情報処理に対する理解が得られる。従来の
脳神経科学研究においても、この考えに基づいて感覚
入力–脳活動–認知内容の相関関係を分析することに主
眼が置かれてきた。しかし、日常的な感覚入力に近い自
然刺激の脳情報処理では、この対応関係が非常に複雑
かつ非線形的なため、関係を容易に分析できない。

この困難を乗り越えるための分析手法が、図 1 に示
す符号化・復号化モデルを用いた数理モデル化フレー
ムワークである [5]。このフレームワークでは、外界の
感覚入力が脳活動へ変換される過程を符号化モデル、
脳活動が認知内容へ変換される過程を復号化モデルで

模倣する。符号化モデルは感覚入力から脳活動を予測
し、復号化モデルは脳活動から認知内容を予測する。
予測の精度が高いほど、モデルが脳情報処理をうまく
模倣しているといえるため、そのときの符号化・復号
化モデルを脳情報処理の定量化モデルとみなす。

この数理モデル化フレームワークの利点は、自然刺
激下では非線形性が強い感覚入力–脳活動–認知内容の
対応関係を、適切な特徴空間を導入することで線形に
近づける点である。その結果、対応関係の推定は線形
回帰などの単純な機械学習の問題に落とし込める。特
徴空間は任意であり、利用する特徴空間に依存して脳
情報処理の異なる側面をモデル化できる。例えば、方
位や動きのような視覚情報の特徴空間を用いたモデル
は視覚情報処理を捉える[6][7]。周波数や音韻のような
聴覚情報の特徴空間を用いたモデルは聴覚情報処理を
捉える[8]。言語情報の特徴空間を用いたモデルは意味
情報処理を捉える [9][10]。つまり、脳内情報処理のど
のような側面を定量化したいかによって、特徴空間を
使い分ければ良い。また、深層ニューラルネットや自
然言語処理技術など、工学分野で開発されたモデルの
特徴空間を援用し、視聴覚情報処理や意味情報処理の
符号化・復号化モデルを構築することもできる
[11]–[17]。

	 脳情報マップの可視化

符号化モデルは、自然な感覚入力の様々な側面を特
徴量化した情報から脳活動への変換過程を定量化する。
そのため、符号化モデルを分析することで、その特徴
情報が脳内のどのような部位で、どのような関係性を
もって表現されているかを明示する脳情報マップを可
視化できる。符号化モデルを用いて自然刺激の脳情報
処理を調べた従来研究では、方位や動き、奥行きのよ
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図 1　脳情報処理の数理モデル化フレームワーク
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うな視覚特徴 [7][18]、周波数や音韻のような聴覚特徴
[8]、概念や文脈に対応する意味特徴 [9]–[11][19]、楽しさ
や悲しさのような感情特徴 [20] など、多岐にわたる特
徴情報の脳内マップを可視化することに成功している。

我々のグループは、日常環境に近い自然な映像を視
聴中の人間から機能的磁気共鳴画像法（fMRI）で計測
した脳活動を基に、符号化モデルによって脳情報処理
を定量化する研究に取り組んでいる。特に、自然言語
処理技術の特徴空間を利用した符号化モデルを用いて、
意味情報の脳内マップ（脳内意味マップ）を定量化する
ことに成功した [21]–[23]。また、定量化した脳内意味
マップが人間の意味認知を反映することも明らかにし
た [15]。本節ではこれらの研究成果について紹介する。

3.1　単語埋め込み特徴を用いた符号化モデル
自然言語処理技術はコンピュータに言語の意味を理

解させることを目的とする工学の一分野であり、大規
模なテキストデータから統計学的に単語や文の意味を
学習する様々な手法が提案されている。そのうちの一
つに単語埋め込みと呼ばれる手法があり、代表的なも
のとして word2vec [24] が挙げられる。この手法によ
り獲得される特徴空間では、一つひとつの単語の意味
情報がベクトルとして表現され、単語間の意味的な類
似度をベクトル間の類似度として定量化できる。その
表現は人間の意味判断の特性も適切に反映しており
[25][26]、脳内意味処理の符号化モデルにおいても、単
語埋め込みの特徴空間（単語埋め込み特徴）がうまく機
能すると考えた。

図 2 に、単語埋め込み特徴を用いた符号化モデルの
概要を示す。単語埋め込みとして word2vec を利用し、
大規模テキストデータを用いて特徴空間を事前に学習
しておく。また、映像に含まれる意味内容を、人手に

よるシーン記述文により評価しておく。符号化モデル
は、word2vec 特徴空間上の表現に変換された映像の
シーン記述文から、同映像により生じる脳活動を予測
する線形回帰モデルとして構築される。

我々のグループは、構築した符号化モデルによって、
大脳皮質の広い領域の脳活動を予測することに成功し
た [21]。予測の精度は、単語埋め込み特徴を用いない
従来研究の符号化モデル [9] と比べても高い値となり、
単語埋め込み特徴は脳内意味処理を適切に捉えている
といえる。また、符号化モデルを分析することで、数
万の単語に対応する意味情報の脳内意味マップを図 3
のように可視化することに成功した（図中では解釈上
の都合で代表的な単語のみ表示）。この脳内意味マッ

図 2　単語埋め込み特徴を用いた符号化モデル

図 3　可視化された脳内意味マップの例
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プは、それぞれの単語に対応する意味情報が、互いに
どのような類似関係を持って脳内で表現されているか
を可視化する。そのため、脳内における意味情報の表
現特性に関する研究に応用できる。

3.2　脳内意味マップによる意味認知の反映
ただし、単語埋め込み特徴のような意味特徴を用い

た符号化モデルで定量化した脳内意味マップが、実際
に人間の意味認知を反映しているか、従来研究では検
証されてこなかった。この検証は、脳内意味マップを
用いた意味認知に関する従来及び今後の研究の妥当性
を担保する上で重要である。そこで我々のグループは、
脳内意味マップで評価された意味情報の関係性と、人
間の認知判断により評価した意味情報の関係性の間に
一貫性があるか、厳密な分析を行った [15]。

分析の概要を図 4 に示す。まず、3.1で紹介した研
究と同様の方法で、単語埋め込み特徴を用いた符号化
モデルを構築した。そして、定量化した脳内意味マッ
プ上で 60 個の名詞と 60 個の形容詞の表現を獲得し、
単語間の非類似度により関係性を評価した。一方で、
同じ名詞と形容詞を意味的な非類似度に基づいて並べ
替える心理実験を実施し、人間の認知判断における単
語間の関係性も評価した。そして、単語間の関係性が、
脳内意味マップによる評価と認知判断による評価の間
で一貫するか、相関分析により調べた。結果として、
統計学的に有意な相関が確認された。この結果は、単
語埋め込み特徴を用いた符号化モデルで定量化した脳
内意味マップが、人間の意味認知を反映することを示
している。

また同時に、単語埋め込み特徴を用いた符号化モデ
ルは、それ以外の意味特徴を用いた従来の符号化モデ
ル [9] に比べて、脳内意味マップが人間の意味認知と高
い一貫性を示すことも分かった。つまり、単語埋め込
み特徴を用いた符号化モデルは、脳内意味情報を定量
化する上で、より有効に機能することを示唆している。

	 脳活動から認知内容を読み取る脳解読

脳活動から、特徴量化された認知内容への変換過程
を定量化する復号化モデルは、脳活動から認知内容を
読み取る脳解読に利用できる[5]。符号化モデルと同様
に、特徴空間の置換によって様々な認知内容に関する
復号化モデルを作成可能だが、特に意味特徴を使った
復号化モデルの研究が盛んである [11][14][27]–[30]。な
ぜなら、そのような復号化モデルは、解釈しやすい単
語や文の形で認知内容を可視化でき、科学研究と社会
応用のいずれにおいても利用価値が高いからである。
我々のグループも、自然言語処理技術の特徴空間を用
いた復号化モデルを基に、脳活動から意味認知内容を
単語や文の形で読み取る脳解読技術の開発に成功した。
本節ではその研究成果について紹介する。

4.1　単語の形での意味認知内容の脳解読
まず我々のグループは、映像がもたらす認知内容を

単語の形で読み取る脳解読技術を開発するため、符号
化モデルと同様に単語埋め込み特徴を用いた復号化モ
デルを構築した[14]。符号化モデルでは数万単語を用い
て脳内意味マップを可視化できたが、復号化モデルの
場合は数万単語を用いて映像がもたらす意味認知内容
を解読できる。これにより、自然な映像がもたらす複雑
な意味認知内容を、詳細に読み取って可視化できる。

図 5 に、単語埋め込み特徴を用いた復号化モデルの
概要を示す。ここでも大規模テキストデータから事前
学習した word2vec の特徴空間を利用する。映像の意
味内容をシーン記述文として評価し、word2vec 特徴
空間上の表現に変換しておく。そして、fMRI で計測
した同映像に対する脳活動から、特徴表現を予測する
線形回帰モデルとして復号化モデルを構築する（符号
化モデルのときと説明変数・目的変数の関係が逆転し
ている点に注意）。

この復号化モデルを用いて、新しい映像シーンに対

4

図 4　脳内意味マップと意味認知の一貫性に関する分析
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する脳活動から、対応する特徴表現を予測する。また
同時に、word2vec 特徴空間には数万単語の特徴表現
も存在する。脳活動から予測した特徴表現と各単語の
特徴表現の類似度を評価し、類似度が高い単語ほどそ
のシーンから受ける意味認知内容に近いとみなして、
類似度の高い単語を列挙することで意味認知内容を解
読する。

図 6 に、ある映像シーンにおける解読結果の例を示
す（シーンの画像は著作権上の理由によりイラスト
化）。ここでは1万単語の中から選択された類似度の最
も高い単語を、名詞、動詞、形容詞に分けて 7 個ずつ
列挙した。名詞、動詞、形容詞はそれぞれ物体、動作、
印象の意味認知内容に相当する。予測された単語はい
ずれもシーンの意味内容を適切に表現していることが
見て取れる。実際に、様々な映像シーンを用いた統計
学的な検証においても、解読結果は映像シーンの意味
内容を反映していることが示された [14]。

この脳解読技術では 1 万単語を使って意味認知内容
を可視化したが、従来技術では多くとも 500 程度の単
語しか使えておらず [27]、単語数を約 20 倍に増やす
ことに成功した。これにより、意味認知内容の詳細な
解読が可能となるため、実社会の様々な映像コンテン
ツがユーザへもたらす意味認知内容を予測するツール
として、この脳解読技術は大きな可能性を秘めてい
る。実際に我々のグループは、株式会社 NTT データ
と共同で、この脳解読技術に基づく映像コンテンツの
感性評価サービスを、2016 年に事業として立ち上げ
ることに成功した（参考：https://www.nict.go.jp/pre
ss/2015/08/06-1.html）。

4.2　文の形での意味認知内容の脳解読
我々のグループは、単語の代わりに文の形で意味認

知内容を解読する技術も開発した[28][29]。この技術の

基盤となる復号化モデルは、画像入力からそのキャプ
ションを生成する深層ニューラルネットの特徴空間を
利用している。この深層ニューラルネットは、画像入
力から特徴表現を介してキャプションを生成するが、
脳活動から特徴表現を予測する復号化モデルを構築す
ることで、脳活動からキャプションを生成できるよう
になる。これにより、映像がもたらす意味認知内容を
文の形で解読することに成功した。

日常的な感覚情報は、私たちに複雑な意味認知をも
たらす。その内容を単語や文の形で詳細に読み取るこ
とができる我々の解読技術は、日常生活の様々なシー
ンで利用可能である。映像コンテンツや製品などの評
価はもちろんのこと、非言語コミュニケーションのよ
うな未来の情報通信技術の基盤としても、今後の更な
る発展が期待される。

	 脳情報処理を再現する人工脳

脳情報処理メカニズムに対する理解を得た先には、
脳を人工的に再現するという工学的なゴールがある。
人間の脳情報処理を計算機上で再現できれば、人間の
ように振る舞う人工知能や、人間のデジタルツイン（実
在するものをデジタル空間上で再現する技術及びその
技術により再現されたもの）が実現可能になる。我々の

5

図 5　単語埋め込み特徴を用いた復号化モデル

図 6　単語による脳解読結果の例
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グループは世界に先駆けて、計算機上で再現された脳
（人工脳）の実現を目指し、脳情報処理を数理モデルに
よりシミュレートする技術の開発に取り組んでいる。
本節では、その研究開発における成果を紹介する。

5.1　脳情報処理シミュレータ
　2において、符号化モデルは感覚入力から脳活動へ
の変換過程、復号化モデルは脳活動から認知内容への
変換過程をモデル化すると述べた。したがって、符号
化・復号化モデルを合わせれば、感覚入力から認知内
容が生成される脳情報処理がモデル化できる。そこで
我々のグループは、日常に近い自然な映像から脳活動
を予測する符号化モデルと、予測した脳活動から様々
な認知内容を推定する復号化モデルを組み合わせ、映
像入力から認知内容を生成する脳情報処理シミュレー
タを開発した [16]。

図 7 に脳情報処理シミュレータの概要図を示す。符
号化モデルは映像入力が脳活動を引き起こす過程にお
ける視聴覚情報の脳内処理をシミュレートする。符号
化モデルの特徴空間は、自然な映像に含まれる様々な
レベルの視聴覚特徴を適切に抽出する必要があるため、
そのような用途に長けた、視覚情報と聴覚情報のそれ
ぞれを扱う深層ニューラルネットの特徴空間を採用し
た。

一方、復号化モデルは脳活動から認知内容が生起す
る過程の脳内処理をシミュレートする。脳情報処理シ
ミュレータの復号化モデルは、符号化モデルで予測し
た映像に対する脳活動から、映像に紐付いた認知内容
を読み取るように実装する。日常環境に近い自然な映
像は多様な認知を生じさせるため、映像に紐付いた認
知内容（例：意味、印象、選好）を反映する様々なラベ
ル（認知ラベル）を収集しておき、異なる認知ラベルご
とに独立した復号化モデルを構築する。

重要なのは、符号化モデルの学習時のみ fMRI で計
測した脳活動が必要な点であり、学習完了後は追加の
脳計測を全く必要としない。また、復号化モデルも符
号化モデルで予測した脳活動を利用するため、脳計測
は不要である。このようにして、脳活動の計測を要さ
ず、計算機上で任意の映像入力から認知内容を出力す
る脳情報処理シミュレータが構築される。

5.2　シミュレータによる認知内容の推定
我々のグループは、この脳情報処理シミュレータを、

Web 広告映像及びテレビ広告映像に対する様々な認
知ラベルの推定に適用して精度を評価した [16]。そし
て、深層ニューラルネットのみで認知ラベルを推定し
たときの精度と比較した。その結果、図 8（a）に示す
Web広告映像の再生完了率（大量のWebアクセスから
収集した、広告映像をスキップせずに最後まで再生し
たユーザの割合）や、図 8（b）に示すテレビ広告映像の

図 7　脳情報処理シミュレータ

図 8　認知ラベル推定における精度比較
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好感度（商用調査で大勢のモニターから収集した好感
度の集計値）の認知ラベル推定において、脳情報処理
シミュレータの推定精度（図中の紫色）は深層ニューラ
ルネットの推定精度（図中のオレンジ）を上回る結果と
なった。

また興味深い点として、同じ認知ラベルの推定を、
計測した脳活動の脳解読で行ったところ、こちらも深
層ニューラルネットより高い推定精度を示した（図中
の水色）。一方、脳解読が深層ニューラルネットより低
い推定精度を示す認知ラベルに対しては、脳情報処理
シミュレータも深層ニューラルネットに比べて同等以
下の精度を示した。つまり、脳情報処理シミュレータ
が深層ニューラルネットよりも高い推定精度を示すの
は、脳解読が高い性能を発揮するような、脳情報が有
効な推定問題であるといえる。この結果は、我々の技
術が脳情報処理を適切にシミュレートしている傍証と
なる。

以上の結果は、脳情報処理シミュレータが日常生活
における人間の様々な認知内容を、既存の機械学習に
よるパターン認識手法より高い精度で推定し得ること
を示唆している。そのような技術の実社会における応
用価値は高く、実際に我々のグループは、株式会社
NTT データと共同で事業化した映像コンテンツの感
性評価サービスにおいても、この脳情報処理シミュ
レータの導入に成功している（参考：https://nttdata-
neuroai.com/）。

5.3	 脳情報処理における個人差のシミュレー
ション

上記の研究では、複数名で構築した脳情報処理シ
ミュレータの平均的な推定結果を用いて検証を行った。
ただし、個人の脳情報処理シミュレータを使って、個人
ごとに認知ラベルを推定することもできる。もし、その
推定が脳情報処理の個人差を反映するのであれば、脳
情報処理シミュレータの技術的価値は更に高められる。
そこで我々のグループは、脳情報処理シミュレータに

図 10　シミュレータが個人差を反映する推定の例

図 9　シミュレータの個人差反映に関する検証方法
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おける個人差の反映について厳密な検証を行った [31]。
この検証では、広告映像に対する多様な認知ラベル

（全87種類）を、個人脳から構築した脳情報処理シミュ
レータで推定した。また、個人から計測した脳活動に
脳解読を適用して個人ごとに認知ラベルを推定し、そ
の推定結果を実際の脳情報処理から生じた認知内容と
みなした。そして図 9 に示すように、脳情報処理シ
ミュレータによる推定結果の個人差と、脳解読による
推定結果の個人差を、個人ペア間の非類似度で算出し、
それら非類似度の一貫性を相関分析により評価した。

図 10 に代表的な認知ラベルとして映像の意味内容
を推定した際の、脳情報処理シミュレータと脳解読の
個人ペア間非類似度の関係を示す。図中の各点は各個
人ペアの非類似度に対応する。個人ペア感非類似度は、
脳情報処理シミュレータと脳解読の間で強い相関関係
が見られた（スピアマン相関係数で 0.74）。さらに全 87
個の認知ラベルのうち、実に81個の認知ラベルで統計
学的に有意な相関関係が確認でき、脳情報処理シミュ
レータは脳情報処理の個人差を十分に再現できること
が示唆された。

	 まとめと将来の展望

本稿では、日常的な認知に関わる脳情報処理の理解
とその応用を試みる一連の研究について紹介した。符
号化・復号化モデルのフレームワークは、そのような
脳情報処理を定量化するために有効である。我々のグ
ループは、符号化モデルを用いて意味認知を反映する
脳内意味マップの可視化を行った。また、復号化モデ
ルを用いて単語や文の形で意味認知内容を読み取る脳
解読技術を開発した。さらに、符号化・復号化モデル
を基に、個人の脳情報処理を計算機上で再現する脳情
報処理シミュレータを開発した。日常的な認知に関わ
る脳情報処理の解明及び再現は、日常生活で利用でき
る脳情報技術の実現に重要な寄与をもたらす。今後、
更に脳情報処理に対する探究を進めながら、その成果
を応用した脳情報技術の社会実装にも力を入れていき
たい。

特に、脳情報処理の個人差に関しては更なる理解を
目指す。日常環境の複雑な感覚情報が生み出す認知は
個人によるばらつきが大きく、そのばらつきは脳情報
処理の個人差から生み出されているといえる。我々の
グループは、日常的な脳情報処理の個人差について、
それを生み出す遺伝的要因の探究 [32] や、個人差を定
量化する技術 [33][34] について研究を進めている。ま
た日常的な認知において、個々人の詳細な認知内容を
言語報告により取得する手法の開発にも取り組んでい
る [35][36]。これらの研究が発展すれば、脳情報処理の

個人差に関する理解が深まるとともに、得られた知見
を脳情報処理シミュレータに組み込めば、個人の脳情
報処理を再現する能力の更なる向上が期待できる。そ
のような脳情報処理における個人差の理解と再現は、
一人ひとりの個性が尊重される現代及び未来の社会に
とって欠かせないものだといえる。

我々のグループでは現在までの研究で、主に視聴覚
情報の脳内処理について探究を重ねてきた。しかし日
常環境では、視聴覚情報以外にも嗅覚や味覚などの五
感情報や、言語情報など他のモダリティの情報も同時
に扱いながら、人間は脳情報処理を柔軟にこなしてい
る。そのようなマルチモーダル情報の脳内処理を理解
することも、日常的な認知に関わる脳情報処理の解明
における重要な要素となるだろう。また、マルチモー
ダル情報を包括的に扱う脳情報処理シミュレータの開
発にもつながる。その結果、個人差を含めて脳情報処
理の再現性が高まり、より人間の脳に近い人工脳が生
み出されるかもしれない。そのような人工脳は、人間
中心の豊かな未来情報社会の実現に大きな前進をもた
らす画期的な脳情報技術になるといえる。
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