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1 はじめに
ヒト大脳皮質の階層情報表現と深層学習の階層情報表
現に類似性が認められて以来，深層学習を使用してヒト
脳内の情報処理機構の解明を目指す多くの研究が行われ
ている．ヒトに与えられる刺激の中でも，特に音楽は感
情を管理するという前提の下，神経疾患の音楽療法とし
ても用いられているが，音楽刺激に対する脳内情報処理
の十分な解明はなされていない．本研究では，音楽刺激
下の予測脳活動を対象に脳内情報処理の男女差の分析を
行う．深層学習を用いて音楽の特徴量を抽出し，音楽特
徴量から脳活動状態を予測する符号化モデリング [1]を
行い，男女ごとに音楽刺激に対する階層的な脳活動を分
析する．これにより，音楽刺激下の脳内情報処理におい
て性差が存在するのかの検証を試みる．

2 音楽刺激下の脳活動状態推定
2.1 概要
図 1に研究の概要を示す．
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図 1: 研究概要

音楽刺激下の被験者の脳活動を機能的磁気共鳴画像法
（fMRI）により観測することにより，脳活動データを収
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集する．次に，音楽をスペクトログラムに変換し，画像
として保存する．画像として保存されたスペクトログラ
ムを画像処理の深層学習モデルであるVGG16に入力し，
モデルの中間層から抽出される表現を音楽特徴量とする.
中間層の特徴量を説明変数として，リッジ回帰を用いて
実測脳活動と予測脳活動が近づくように重みを学習させ
た符号化モデルを構築する．構築された符号化モデルを
用いて，音楽刺激に対して脳活動を予測する．

2.2 音楽特徴量の抽出
Choi ら [2] は，音声信号をスペクトログラムに変換
し画像情報として保存したものを，畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）の入力とし音楽の分類タスクを解
いている．本研究においても，音楽をスペクトログラム
に変換し深層学習モデルの入力として，中間層の特徴量
を音楽特徴量として抽出した．具体的な手続きとして，
0.04秒ずつ音楽を切り出しスペクトログラムを作成し，
それぞれ CNNである VGG16に入力として与え，中間
層 8層から特徴量を抽出し，各層で 1秒間に 25セット抽
出される特徴量において，配列の要素毎に最大値をとっ
たものを 1秒分の音楽特徴量とした．

2.3 符号化モデル（脳活動状態推定モデル）
fMRIで観測される酸素飽和濃度（BOLD）信号変化
は，神経活動に対して時間的に遅れて生じる．これを踏
まえ，3，4，5，6秒前の音楽特徴量を説明変数として，リッ
ジ回帰を用いて予測脳活動と実測脳活動が近づくように
重みを学習させた符号化モデルを構築した．脳活動の連
続性を考慮し，訓練データをチャンク 50としてシャッ
フルした上で 5分割交差検証を行い，全ボクセルの平均
の相関係数が最も高くなる正則化項の値を採用した．評
価指標としてピアソンの積率相関係数を用いて予測値と
実測値の相関係数を求めた.また，帰無仮説「予測値と
実測値の間に相関関係はない」を立て，False Discovery
Rate（FDR）で補正済みの p値が有意（p<0.05）なボク
セルを棄却し，分析対象とした．
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3 実験
3.1 実験仕様
データセット 脳活動データは，情報通信研究機構 未
来 ICT研究所脳情報通信融合センターにて機能的磁気
共鳴画像法（fMRI）で取得された．実験には男性 29名・
女性 21名が参加し，各被験者は合計 2時間 20分の音楽
を鑑賞した．本研究では，大脳皮質のボクセルデータを
使用した．音楽データは，MagnaTagATune Datasetから
収集され，各曲は 15秒の固定長である．
深層学習モデル 音楽特徴量を抽出する際，CNNである
VGG16学習済みモデルを使用した．入力サイズは（224
× 224）である．本研究では，VGG16のMax Pooling層
5層と Fully Connected層 3層の計 8層を中間層とした．
これらの 8層から音楽特徴量を抽出した．
ROI ROI（Region of Interest：関心領域）は，Destrieux
ら [3]による定義に従う．大脳皮質は機能的に 148の領
域に分割されている．
表象類似解析 大脳皮質上のROIどうしの時間的振る舞
いの類似性を調査するために，予測脳活動に対して Rep-
resentational Similarity Analysis（RSA）を行った．RSA
とは，脳内表象の解析に特化した多ボクセルパターン解
析の一種で，各ペアの非類似度を検索できる行列である
Representational Dissimilarity Matrix（RDM）を用いる．
本実験では，各層において，各被験者の予測脳活動から
ROIごとに (時間)× (時間)の RDMを作成した．それ
らの RDMを比較する，(ROIs)× (ROIs)の RDMを作成
した．これは，148個の ROIの各ペアの時間的振る舞い
の非類似度を格納している．そして男女ごとに RDMの
各要素で平均をとった．

3.2 実験結果・考察
図 2に結果を示す．（ROIs）×（ROIs）の RDM（148
× 148）を UMAPで次元圧縮して得られた（148× 1）
の行列の値を [0,1]に正規化し，濃淡色の各値をマッピ
ングしている．値が高いほどその ROIは他の ROIと異
なる時間的振る舞いをする ROIということになる．1か
ら 2層目までは男女共に後頭葉付近の値が高くなってい
る．女性は，値の高い ROIが後方から前方に遷移する様
子が 1から 3層目，4から 6層目，7から 8層目の 3段
階で確認された．男性は 1から 3層目において値の高い
ROIが後方から全体へ広がる様子が確認された．また，
眼窩前頭皮質付近で，値の高い ROIが女性では 3層目以
降，男性では 6層目と 8層目で確認された．眼窩前頭皮
質は情動処理に関与する部位である．音楽刺激下では，
女性の方が低層の時からこの部位の値が高くなることが
わかった．

図 2: ROIの非類似度をもとにした値
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4 おわりに
本研究では，音楽刺激下の脳内情報処理について，音
楽特徴量から脳活動を予測する符号化モデルを構築した
上で，予測脳活動を対象に RSAを行い，大脳皮質上の
ROIどうしの時間的振る舞いを可視化して男女の差異を
調査した．今後は，性差において階層的な情報処理過程
の差異を調査するつもりである．
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