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深層学習による意味ベクトル空間の構築と

意味性認知症の病態シミュレーション

出田 達大1,a) 小濱 剛1,b)

概要：本研究では，意味性認知症（SD）における病態理解の手がかりを得ることを目的として，深層学習

を用いて，視覚情報と言語情報を統合して意味関連タスクを遂行する意味ベクトル空間学習モデルを提案

する．SDでは，高次感覚情報の統合に関与するとされる側頭極に萎縮が認められ，単語の理解や物品の呼

称などの意味的判断に障害が現れることから，SD の諸症状は，感覚情報の統合機能の損傷により発症する

可能性が考えられる．提案モデルは，深層学習により視覚情報と言語情報を意味情報へとマッピングする

ものであり，意味関連タスクを遂行させることで，構成論の立場から，側頭極の機能のモデル化とその動

作検証を行った．提案モデルにより，認知症の診断に用いられる認知タスクを学習させ，健常者と同程度

のパフォーマンスを確保した上で，意味ベクトル空間の破壊実験を行った結果，提案モデルにおける意味

ベクトル空間破壊による認知パフォーマンスの低下は，実際の SD 患者の振るまいとよく一致した．これ

らのことから，提案モデルは SD の発症機序に対する 1つの説明を与えるものであることが示唆された．

キーワード：意味性認知症，側頭極，深層学習，意味ベクトル学習，認知タスク．

A simulation study of pathophysiology in semantic dementia based on
a semantic vector space learning model using deep learning techniques

Abstract: In order to obtain a basic pathophysiological knowledge of semantic dementia (SD) , we proposed

a semantic vector space learning model which integrates visual and language information and performs se-
mantic related tasks using deep learning techniques. Previous studies have shown that in SD patients, there

is brain atrophy in the temporal pole which is considered to be involved in the integration of higher-order
sensory information, and they consequently show impairments in semantic judgment such as word recogni-

tion and object naming. These indicate that the SD symptoms may be caused by damage in the integrative

functions of sensory information. The proposed model maps visual and language information to semantic
information using deep learning techniques, and we verified the performances of the modeled functions of the

temporal pole by executing meaning related tasks from the point of the constructive approach. After learning
the cognitive tasks used for diagnosing cognitive dementia, we conducted destructive experiments of semantic

vector space in the proposed model. The simulation results show that the decline in task performances are
well correlated with the behavior of actual SD patients. This suggests that the proposed model gives one

explanation for the pathogenesis of SD.

Keywords: Semantic dementia, Temporal pole, Deep learning, Semantic vector space, Cognitive task.

1. はじめに

2015年 7月に，前頭側頭葉変性症の一形態として，国の
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難病に指定された意味性認知症（Semantic Dementia: SD）

は [1][2][3] ，語義失語，物品の使用法や名称等を同定す能

力の低下，表層性失語・失書，相貌失認など，特定の物事

の意味や概念の忘却・喪失から派生する様々な症状を呈し，

患者の社会生活の遂行を著しく妨げることが知られている．

脳イメージング研究の成果から，SD 患者には側頭葉前

方部に位置する側頭極（Temporal Pole: TP）の萎縮や損
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傷が見られることが明らかとなっているが [4]，その発症

機序や TP の機能的な役割は未だ解明されておらず，有効

な治療法やリハビリ方法も確立されていない．そのため，

TP における認知的処理過程，および SD 発症機序を詳ら

かにし，それらに基づいた有効な治療法の確立が望まれる．

しかしながら，fMRI に代表される非侵襲計測に基づいた

分析では，大局的な脳活動しか知ることができないなどの

欠点がある．一方，脳細胞の応答を直接計測する電気生理

学的手法では，詳細な脳活動が計測可能ではあるものの，

侵襲性が高く，被験者へ極度の負担を強いる上，得られる

データが過度に局所的であるために，TP の全体像の把握

が困難である．さらに，SD 患者の絶対数が少ないため，

実際の患者を対象とした実験を実施すること自体が容易で

はないという問題もある．これらの理由から，SD 発症メ

カニズムを含めた TP の認知処理過程の解明に対しては，

計算機を用いたモデルシミュレーションによるアプローチ

が有効な手段であると言える．

現在，TP の機能的役割における仮説として有力視され

ているのは，TP が様々なモダリティ情報のハブとして機

能しているとする説である．図 1に示すように，TP は視

覚野，言語野などの各連合野との連絡を持っていることが

実験的に示されている [4]．このことから，視覚情報，言語

情報などの高次感覚情報が TP において関連付けて統合さ

れ，モダリティに依拠しない包括的な『意味』の情報が形

成された後，種々の認知的・身体的課題の遂行に利用され

ていると考えられる．SD 患者が語義失語などの症状を呈

する一方で，復唱や文法，計算能力，発話の流暢性など，物

事の意味には依拠することなく，規則に従って遂行する能

力は保たれているという事実に鑑みても，非常に有望な説

であると言える．この仮説が正しいとするなら，ヒトの脳

の情報処理方式に則って様々なモダリティ情報を混合し，

得られた情報に基づいて何らかのタスクを遂行するような

計算処理を実現した場合，各モダリティ情報を元に得られ

た情報は，TP における意味情報表現を近似的に再現して

いるはずである．

図 1 大脳皮質における意味表現の仮説 [4]

Fig.1: A hypothesis of semantic expression in the cerebral cor-

tex[4].

そこで本研究では，前述の仮説に対する実験的証拠を示

すことにより，SD の発症機序を解明するための足がかり

となることを期待して，様々なモダリティ情報を統合して

意味情報を表現するような，深層学習による意味ベクトル

空間学習モデルを構築し，意味関連タスクのスコアを評価

することで，提案モデルが TP のモデルとして適当である

かについて検討を行い，提案モデルの振る舞いから，SD

の発生機序，および，TP が有する機能的役割について考

察を行う．

2. 提案モデルの具体化

Tsapkini ら [5]により，SD の病状悪化に伴う意味関連

タスクスコアの推移が報告されている．Tsapkini らは，萎

縮や損傷によって失われた TP の体積と，Naming Task

（NT）および Comprehension Task（CT）という，2種類

の意味関連タスクのスコアとの関係について調べ，萎縮や

損傷の程度が大きくなるほど，意味関連タスクパフォーマ

ンスも低下することを示した．NT とは，提示された物体

の名前を回答させるタスクであり，CT は，予め示された

4つの物体の中から，言葉で指示された物体を被験者が選

択するというタスクである．本研究では，各モダリティ情

報を統合して得られた意味情報に基づいて，NT と CT を

遂行することが可能な，マルチタスクおよびマルチモーダ

ルな意味ベクトル空間学習モデルを提案し，これら 2つの

タスクの正答率を，提案モデルにおける SD の再現度を評

価するための指標として用いる．

NT および CT の遂行には，言語情報と視覚情報を関

連付けて統合する必要があるが，視覚情報と言語情報に基

づいて所望の解答を得るようなモデルの先行事例として，

Dynamic Memory Network plus（DMN+）[10]がある．こ

れは，画像あるいは文字列から抽出した情報を事実として

記憶に保持し，文字列による質問を受けて記憶から情報を

引き出し，質問の内容に回答するという深層学習モデルで

ある．以下の図 2に DMN+ の概要を示す．

TP における高次感覚情報に対する統合過程のモデル化

には，脳の情報処理機構との類似性，タスクパフォーマン

スの高さ，異なるモダリティ間の統合の容易さなどの理由

から，DMN+ のような深層学習モデルが適していると考

えられる．また，TP は視覚や言語以外の情報も受け取っ

ているが，SD の症状の中でも特に顕著なものが，語義失

語や視覚対象に対する同定能力の減退であること，NT と

図 2 Dynamic Memory Network+の概要

Fig.2: Schematic diagram of Dynamic Memory Network+
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図 3 提案モデル概略

Fig.3: Schematic diagram of proposed model.

CT の遂行には視覚情報と言語情報のみで十分であること

から，本研究では視覚情報と言語情報による TP 再現モデ

ルの構築を試みる．

図 3に提案モデルの概要を示す．基本的なコンセプトと

しては，Image Encoder および Language Encoder におい

て抽出された視覚および言語特徴に対して，共通の重み行

列を用いて TP における意味情報と対応した意味ベクトル

空間（Semantics）への写像を求め，得られた意味ベクトル

の情報に基づいて各タスクを遂行させるというものである．

Image Encoder，Language Encoder，およびそれらから

の出力を統合して形成された Semantics層の出力を，指定さ

れた意味関連タスクに対する出力へと変換する Semantics

Decoder は，任意の深層学習モデルであり，性能向上を目

的として自由に差し替えてもかまわない．本研究では，た

とえば CT における Semantice Decoderとして，先述した

DMN+ を用いる．図 3中の Semantics が図 1中の Task

independent representation 部に，Semantics Decoder が

Task dependent representation 部に相当する．Image En-

coder への入力は画像情報であり，Language Encoder へ

の入力は，Word2Vec[14] や Seqence to Sequence[16] 等に

よって得られた言語ベクトルである．

3. シミュレーション実験

3.1 意味関連タスクの学習とパフォーマンスの評価

提案モデルの学習には，猫や船などの計 10カテゴリで

構成される CIFAR-10[17] に対して，Krizhevsky らが選別

を行った全 6万枚のカラー画像を入力として用いた．図 4

に CIFAR-10のサンプル画像を示す．

このうち 5万枚を学習用，残りの 1万枚を評価用とした．

入力として用いる言語情報は，文章ではなく単語に限定し

た．入力単語には，CIFAR-10[17]の画像に対するラベル文

字列を使用した．単語の埋め込みに用いたWord2Vec[14]

は，画像と言語間の意味的な関連性を記述したメタデー

タを含んだ大規模画像・言語データセットである Visual

Genome[18] が提供する文章データを用い，埋め込み先の

次元を 100次元として学習させた．

Image Encoder には ResNet[19][20]，Language Encoder

および Naming Task 用の Semantics Decoder には多層

パーセプトロン，Comprehension Task用の Semantics De-

coder には DMN+[10]を用いた．実験に使用したモデル

の構造の詳細を図 5に示す．意味ベクトル空間を形成する

Semantics 層は，Image Encoder が出力する視覚特徴と，

Language Encoder が出力する言語特徴のそれぞれに対し

て，共通の重み行列を持つ多層のパーセプトロンであり

（図 6），両者の特徴量を関連付けて統合する．

各ブロック中に表記している数値は，それぞれの次元数

を表している．また，Image の次元である 3× 32× 32 と

は，高さ 32 × 幅 32 の 3 チャネル画像を意味する．NT

では，単一の画像を入力とし，その画像のラベルとして

相応しい 100次元の単語ベクトルを出力する．CTでは，

図 4 CIFAR-10のサンプル画像

Fig.4: Example images of CIFAR-10.

図 5 提案モデルの具体的構造

Fig.5: Detailed structure of proposed model.
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表 1 学習に用いたパラメータ

Table1: Parameters used for learning.

Activation Function ReLU

Learning Rate 0.01

Momentum Coefficient 0.9

L2 Regularization Coefficient 0.0002

Mini-Batch Size 100

4枚の画像を順次入力し，100次元の埋め込みベクトルを

クエリとして，クエリで指定された物体の画像が何番目

に入力されたかを出力する．この時，CT 用の Semantic

Decoder として用いられている DMN+ の IM を構成する

Bidirectional RNN には，各時刻ごとに，1枚の画像を表

象した意味ベクトルが入力されることとなる．QM には，

クエリとなる単語ベクトルを Semantics 層に通して得ら

れた意味ベクトルが入力される．DMN+[10] の Episodic

Memory Module のホップ数は 2とし，重みの初期化には

Xavier の初期化 [11]を用い，それ以外のパラメータは正

規乱数で初期化した．表 1 には，実験に用いたハイパーパ

ラメータなどの設定を示した．なお，モデルの構築には，

Googleの提供する TensorFlow[12]というフレームワーク

を用いた．

図 7に，確率的勾配降下法により 50万ステップの学習

を行った際の誤差の推移を示す．train loss が学習用デー

タに対する誤差であり，eval loss は学習用データとは異な

る評価用データに対する誤差を示している．ただし，eval

loss は 1000ステップの学習ごとに，全 1万サンプルの中

から無作為に抽出した 100サンプルを用いて算出した誤差

の値を示している．学習済みモデルに対する，NT の入出

力例を図 8に，CT の入出力例を図 9に示す．

図 10に NT における精度の推移を，図 11には CT に

おける精度の推移を示した．いずれも，評価用データを対

象として，1000ステップの荷重更新毎に 1回，全 1万サ

ンプルの中から無作為に抽出した 100サンプルを用いて，

正答率を算出した結果である．なお，Top K Accuracy と

図 6 Semantics 層の具体的構造

Fig.6: Detailed structure of semantic layer.

図 7 誤差の推移

Fig.7: Training/Evaluation loss transition.

図 8 Naming Task における入出力例

Fig.8: An example of I/O in Naming Task.

図 9 Comprehension Task における入出力例

Fig.9: An example of I/O in Comprehension Task.

は，ネットワーク出力と単語ベクトルとのコサイン類似度

の順位を求め，上位 K 個の中に入力画像に対する正解ラ

ベルが含まれていれば正解であるとみなした時の正答率を

表している．図 8の例では，中央の囲みが出力ベクトルの

一部を表しており，これとコサイン類似度が高い単語のう

ち上位 5つが右の囲みに示されている．この例では，Top

1 Accuracy，Top 5 Accuracy のいずれにおいても正解と

みなされる．

図 7から，train loss と eval loss のいずれにおいても，

ほぼ単調減少しており，かつ，これらの誤差の推移に乖離

が見られないことから，過学習の傾向は認められず，順調

に学習が進行したと言える．また，図 10 および図 11 か

ら，NT と CT のいずれにおいても精度は上昇しているこ

とから，汎化性能の獲得にも成功していることが見て取れ

図 10 Naming Task における精度の推移

Fig.10: Accuracy transition in Naming Task.
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図 11 Comprehension Task における精度の推移

Fig.11: Accuracy transition in Comprehension Task.

る．学習終了後，評価データの全サンプルを用いて精度を

求めたところ，NT においては Top 1 Accuracy が 88.4%，

Top 5 Accuracy が 92.2%，CT においては 94.1%を記録し

た．両タスクにおいて 85%以上の高精度を確認できたこと

から，提案モデルは，健常者と同程度の水準で意味関連タ

スクの遂行が可能であると判断した．

3.2 意味ベクトル破壊実験

提案モデルにおいて意味ベクトル空間を構成する 1000

次元の Semantics 層において，SD 患者に見られる TP の

萎縮や損傷を想定し，一定の割合だけランダムにニューロ

ンを脱落させた際の NT および CT の精度を求めた．脱

落させる割合を破壊率とし，0%から 10%刻みで系統的に

設定した．ただし，100%破壊すると推論が不可能となるた

めに，上限の程度は 99.9%とした．図 12には，意味ベクト

ル空間の破壊率に対する各タスクの精度の推移を示した．

NT と CT のいずれにおいても，10%や 20%のニューロ

ンを脱落させた程度ではほとんど精度に影響が見られな

かったことから，提案モデルはロバストな意味情報を獲

得していると言える．CT では意味ベクトル空間の破壊が

50%に達するまで精度が低下せず，その後急速にチャンス

レベルにまで低下するのに対して，NT では 20%～ 30%破

壊された段階で精度が低下しはじめ，緩やかに悪化し続け

ることが示された．
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図 12 意味ベクトル空間破壊率に対する精度の推移

Fig.12: Accuracy transition as a function of semantic vector

space destruction rate.

4. 考察

SD 患者の意味関連タスクに関する研究報告 [7][8][9]に

おいて，SD 患者では，NT よりも，CT やその同類のタス

クの方が，重症化してから顕著にスコアの低下が見られる

ことが示されている．また，Tsapkini ら [5]によれば，SD

患者における CT のパフォーマンスは，TP の損傷がある

程度大きくなってから低下が見られることや，損傷の拡大

に伴う低下の度合いは NT よりも急速であることが示され

ている．図 12に示した結果は，これらの従来知見と符合

するものであることから，提案モデルは生理学的な妥当性

を備えているものである言え，SD の病態に関して一つの

説明を与えるものであると言える．

提案モデルにおける，意味ベクトル空間の破壊に伴う

NT と CT のパフォーマンスの相違には，次のような理由

が考えられる．NT では，多層パーセプトロンにより意味

ベクトルを単語ベクトルへとマッピングしているため，意

味ベクトル崩壊の影響が直接的に出力へと現れる．一方，

CT では，decoder に DMN+ を用いており，Attention 機

構と GRU によって，クエリ単語と似た意味を持つ画像を

強調した上で，それらが入力された順序の記憶を形成して

いる．意味ベクトル空間を持つ Semantics 層のニューロ

ンに脱落が生じても，その後の意味ベクトル同士の類似度

に基づいて Attention が計算されるために，画像間の区別

が曖昧になるほどの次元の減衰に達するまでは，画像間の

Attention 重みの配分が大きく変化せず，画像の入力順も

保持されていると考えられる．意味ベクトル空間次元の減

退が進行し，画像と単語の類似度が算出困難となるか，選

択肢として提示された画像間の意味的な違いが弁別不能と

なる，あるいは，その両方の要因が重なることで，CT の

精度が急落すると解釈できる．

提案モデルと類似する decoder の機構が大脳皮質に存在

するか否かは不明であるが，少なくとも，TP において視

覚情報と言語情報が関連付けられて符号化されているので

あれば，その損傷によって，SD 患者が示す意味的認知症

の要因が作り出される可能性は示されたと言える．

本論文で使用した CIFAR-10[17]の画像セットは，画像

の解像度が低く，カテゴリも少数であるために，ヒトの

TP が受け取る情報量には到底及ばない．高解像度でカテ

ゴリ数も多く，文章ラベルも付随したデータセットである

VisualGenome[18] を用いた再学習や，BERT[22] モデル等

による Language Encoder の性能向上などを実現し，より

複雑な意味関連タスクを再現することで，SD の病態理解

につながる包括的な知見が得られるものと考えている．

5. まとめ

本研究では，SD の病態を解明するための手がかりを得

ることを目的として，視覚情報と言語情報を統合すること
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により意味ベクトル空間を学習して，意味関連タスクを遂

行する深層学習モデルを構築し，構成論的立場から，SD 患

者における認知機能の低下が生じるメカニズムについて論

じた．SD 患者は，側頭葉先端に位置する TP に器質的変

容が生じ，単語の理解や物品の呼称などの意味的判断に障

害が現れることから，視覚情報や言語情報の統合機能に障

害を受けた結果，SD の症状が表出する可能性が考えられ

る．提案モデルでは，深層学習を用いて視覚情報と言語情

報とを意味情報へとマッピングし，意味関連タスクを遂行

させることで，TP が担う機能のモデル化とその動作検証

を行った．画像情報と単語情報の組み合わせを学習させた

結果，意味関連タスクとして用いた NT と CT のいずれに

おいても，90%前後の正答率を示した．これを健常な状態

とみなし，意味ベクトル空間の破壊実験を行った結果，NT

では，破壊率が 20%を超えると，それ以降徐々に精度が低

下していくのに対し，CT では 50%を超えてから 80%まで

の間に，急激にチャンスレベルまで精度が低下することが

示された．この関係は，実際の SD 患者の振るまいとよく

一致したことから，提案モデルは SD の発症機序に対する

1つの説明を与えるものであることが示唆された．
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