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1 はじめに
Yamins ら [1] によって視覚情報を処理する深層学習
モデルの層と脳内の視覚情報処理の階層的処理の層の間
に相同性があることが示されている．畳込みニューラル
ネットワーク（CNN）を用いて物体識別を行う際に，識
別根拠となる物体の特定の箇所に焦点を当てる注意機構
を導入することにより，視覚情報の一部によるカテゴリ
の識別を高精度で実現している．このことを踏まえ，本
研究では CNNを用いて画像刺激が与えられた際のヒト
脳の状態を推定する際に，注意機構 [2]を強化した際の
画像特徴量としない場合のものとから予測されるそれぞ
れの予測脳活動を比較することにより，符号化モデルの
入力情報となる属性の特徴量が直接識別に関わる場合と
そうでない場合とでどのような違いがあるのかについて
考察を行い，その考察の正当性を検証する．

2 画像刺激下の脳内状態推定
画像識別深層学習モデル ResNet-50に，画像中の物体
に対して焦点を当てる注意機構を追加するネットワー
クとして独立して学習する Attention Branch Network
(ABN) [3]を導入し，抽出した画像特徴量から脳活動状
態を予測する．この際，ABNの有無による画像特徴量
からの脳活動状態予測における精度の変化について検証
を行う．

ABNは，Attention Mapと呼ばれる画像中の事物への
注意（Attention）を強化した領域図を生成することによ
り、認識結果の可視化を可能にし，重みを与えることで
認識性能の向上を実現する．
画像刺激下の脳内状態を推定するために，画像特徴量
から脳内状態を予測する符号化モデル [4]を構築する．予
測した脳内活動の類似性を捉えるために Kriegeskorteら
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[5, 6]によって提案された表象類似解析（Representation
Similarity Analysis: RSA）を用いて解析を行う．RSAに
おいて，RDM (Representational Dissimilarity Matrix) と
いう，対象とする項目の全組み合わせの非類似度を示す
行列を作成する．RDMを作成することで，対象項目同士
の相関を計算し様々な表現を比較することが可能になる.

3 実験
3.1 実験概要
脳活動測定時の刺激動画像を静止画像として切り出し
たものを，ResNet-50で訓練された ABNに入力として
与え，ABNの介在があり/なしのそれぞれのものから抽
出した画像特徴量から Ridge線形回帰を用いて脳活動状
態を推定する*．

図 1: 実験概要

3.2 実験設定
使用データ

ResNet-50およびABNにおいて ImageNetを使って事
前に学習したモデルを使用する．脳活動データとしては，
BOLD信号を fMRIを用いて記録した脳神経活動データ
の皮質に相当する 70,933次元のデータを使用した.

*本研究では，ABN の公開コード https://github.com/

machine-perception-robotics-group/attention_branch_

networkに基づき，Pytorchの事前学習済の ResNet－ 50をベースラ
インモデルとし，再実装を行い，それによって得られたモデルを用い
た.
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図 2: p<0.01 で棄却した予測脳活
動に基づく分析結果の可視化

図 3: 相関係数による予測脳活動の可視化結果

画像特徴量は，ABNを通して attentionあり/なしのも
のを抽出した．
符号化モデル
画像特徴量と脳活動の対データ (学習データ 7,200対，
評価データ 600対)を用いて各ボクセルについて Ridge
回帰を行い，脳活動状態を推定した．推定された脳活動
状態と計測した脳活動状態のピアソンの積率相関を調べ，
帰無仮説「推定値と評価データの間には相関性は存在し
ない」を設定し，両側検定にて p値が 0.01以下のもの
を対象として相関係数の算出および可視化を行なった．
RSAの設定
符号化モデルにより予測された脳活動状態が（評価
データ）×（ボクセル）として得られる．これに対して，
（ボクセル）×（ボクセル）の RDMを作ることにより，
予測脳活動状態に対するボクセル間の関係を捉える．

4 実験結果
UMAPを用いた三次元空間への描画した図，並びに
その結果を Pycortex*の脳の flatmapにマッピングした結
果を図 2に示す．

attentionが各ボクセルの相関係数によってどのような
影響を及ぼすのかを調べるために，相関係数の値が 0以
上 0.1以下，0.1以上 0.2以下，0.2以上 0.3以下，0.3以
上　にわけて UMAPを用いた三次元空間への描画した
図，その結果を Pycortexの脳の flatmapにマッピングし
た結果を図 3に示す．

5 考察
図 2において attentionあり/なしにおけるUMAPの可
視化では差が見られた．attentionなしのものに関しては
情報表現において偏りが見受けられないことに対して，
atttentionありのものは，偏りが見られた．また，局在性
の可視化の図より attentionあり/なしのどちらも脳の領

*https://gallantlab.github.io/pycortex/

域ごとに類似性を持つことがわかった．attentionなしの
ものは特に視覚にまつわる領野内の細かい類似性が見ら
れ，attentionありのものに関してはより広範囲にわたっ
た領域での類似性を見ることができる．
図 3において相関係数が高いほど視覚野などの青い部
分が，相関係数が低いほど円環状の部分が反応している
ことがわかった．ABNを通すことで刺激を受け，反応
している部分とそうでない部分とが UMAPで可視化し
た際に分かれている可能性があると考える．

6 まとめ
本研究では，被験者に画像刺激を与えた際の脳活動
を fMRIで観測し，同じ画像を ABNを用いて抽出した
attentionあり/なしの画像特徴量と脳活動データとの対応
関係をとらえる回帰モデルを構築した．ABNによって
重みづけされた画像特徴量から回帰することで脳活動状
態推定においてどのように作用するのかについての実験
を行い，その結果の正当性の検証を行なった．その結果，
UMAPによる三次元空間への可視化結果では領野にお
ける情報表現の偏りの違いを捉えることができた．この
結果は ABNが作用している可能性が高いと考える．
今後の課題として，この結果を踏まえて，さらに検証
を進めることで正当性を深めていきたい．
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