
1. 脳活動から心を「見る」
　科学技術の進歩は，ナノレベルでの測定を可能にする超
高解像度顕微鏡や，毎秒数百万フレーム以上で動きを捉え
る超高速カメラなど，ヒトがもつ本来の能力では見ること
ができない対象を可視化する技術を多く開発してきた．こ
れらの技術をもってしても，依然として見ることが難しい
対象が，「心」である．古来より，心は，その人が発する
言葉や行動などから推測するしかないものとされてきた．
またそうであるがゆえ，心を読む技術への憧れが，SFや
空想の世界で多く描かれてきた．しかしながら，近年の脳
活動計測技術と解析技術の急速な進歩に伴い，心の状態を
見ることが部分的に可能になりつつある．これを可能にす
る技術が「脳情報デコーディング」である．
　脳情報デコーディングは，外界からの刺激や被験者の心
的状態と脳活動の関係を探る手法として，神経科学の分野
において広く利用されている．また，脳から読み出した情
報を機械の操作に利用するブレイン─マシン・インター

フェイスの技術基盤としても，重要な役割を担っている．
脳と機械との間での直接的な情報伝達が可能になるため，
運動機能に障害をもつ人々の機能補綴を目指した医療応用
としての期待も高い．このように，脳情報デコーディング
は，基礎と応用の両方面において多岐にわたる発展性をも
つ技術として広く注目を集めている．
　脳情報デコーディング技術を用いた研究の中でも，機能
的磁気共鳴画像法（functional magnetic resonance imaging; 

fMRI）を用いたヒトの視覚研究は技術の進歩が著し
い 1―5）．本稿では，「ヒトの視覚世界の可視化」をテーマと
して，見ている対象を脳活動から読み出す技術という観点
から，現在の脳情報デコーディング技術の実態について解
説する．

2. 脳情報デコーディング
　従来の fMRI研究では，特定の感覚刺激・運動課題にお
いて，fMRIの信号強度に差が出る脳部位を同定するとい
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う手法がとられていた．このように，fMRI画像の個々の
画素（ボクセル）ごとに刺激・運動課題への反応性の違い
を調べることで脳部位と機能との対応づけを行うアプロー
チは，「脳機能マッピング」とよばれ，脳イメージング研
究の主流をなしていた．一方，脳情報デコーディングで
は，脳活動パターンに外的な刺激や自身の運動状態，心的
内容などが符号化（コード）されていると見なし，その
コードを解読（デコード）することによって，刺激や運動
の状態，心的内容の予測を行うというアプローチをとる3―5）．
この方法では，複数のボクセルからなるパターンを解析す
ることで，従来の脳機能マッピングでは調べることができ
なかった詳細な情報の脳内表現を探ることが可能となっ
た．脳情報デコーディング技術は，神経科学研究における
解析手法として，従来法からの大きなパラダイムシフトを
引き起こしたといえる．
　脳情報デコーディング研究では，機械学習アルゴリズム
を用いた「教師あり学習」の手続きに従って解析が行われ
ることが多い 6）．具体的には，まず計測した個々の fMRI

画像に対して，被験者が知覚している刺激や被験者が行っ
ている運動課題の条件に応じたラベルづけを行う．次に，
解析対象とする脳部位（関心領域）を決定し，個々の脳画
像における関心領域内のボクセルの信号値を並べたベクト
ルを作成する．そして，この信号値ベクトルから対応する
ラベルの情報を予測する機械学習モデル（デコーダー）の
学習を行う．学習済みのデコーダーを使って，学習用デー
タとは独立なデータセット（テストデータ）の信号値ベク
トルからラベルの予測を行い，予測成績を評価する．以上
の手続きにより，予測の正答率や誤差などの指標を使っ
て，各関心領域に興味の対象となる情報が表現されている
かどうかを定量的に評価することが可能となる．

3. 視覚像のデコーディング
　脳情報デコーディングの特徴は，脳活動のパターンを利
用することにある．脳活動のパターンに情報が表現されて
いることを示した先駆的な研究として，Haxbyらの研究が
ある1）．彼らは，人の顔や家などの数種類の物体カテゴ
リーの画像を被験者が観察した際の fMRI計測を行い，同
じカテゴリーに属する異なる画像を見せたときのボクセル
パターンの相関が，異なるカテゴリーに属する画像を見せ
たときの相関よりも高い値を示すことを見いだした．ま
た，見ている物体画像のカテゴリーを，腹側高次視覚野の
脳活動パターンから高精度で予測できることを示した．同
様の物体カテゴリー情報を機械学習の手法を使って読み出
せることも，続く研究 2）で示されている．

　物体カテゴリーの情報は，数センチメートルのオーダー
で空間的に広がりをもつ脳領域に表現されているため，ボ
クセルパターンの解析が有効であると考えられる1）．しか
し，線分の方位や運動方向などの視覚的特徴は，個々の神
経細胞や「コラム」とよばれる幅数百 mm程度の神経細胞
のクラスターを単位として表現されており，3 mm角程度
の解像度である fMRIで調べることは困難であるように思
える．しかし，同じ特徴に反応する神経細胞やコラムが空
間的な広がりをもって繰り返し不規則に配置されていると
すれば，ボクセルパターンにその分布の情報が反映されて
いても不思議ではない．この予測に基づき，Kamitani と
Tongは，異なる方位をもつ縞模様を見ているときの被験
者の脳活動パターンから，見ている画像の方位を予測 

することに成功した 3）．予測成績が高かった初期視覚野の
V1，V2では，特定の方位に対して選択的に反応する神経
細胞がコラム構造をなして並んでいることが知られている
が，この研究でも標準的なサイズのボクセル（3 mm角）
を用いており，1つのボクセル内に異なる方位選択性をも
つコラムが多数含まれてしまうことになる．彼らは，ボク
セルよりも小さな空間構造に表現されている情報を読み出
すことができる理由の説明として，個々のボクセルに含ま
れる特徴選択性細胞のばらつきが重要な情報源となってい
るという仮説を提唱した．この仮説を巡り数多くの議論が
なされたが 7，8），近年の研究によって，この仮説を強く支
持する結果が得られている 9，10）．
　これらの先行研究で用いられた方法は，脳活動から知覚
内容を予測する上で有用であるが，あらかじめ学習に用い
られた数種類の刺激のうちどれが被験者に提示されたもの
か，という予測しかできないという共通の制約がある．で
は，学習に使った画像に限定されず，どのような画像で
あっても，脳活動から予測することはできないだろうか．
　われわれのグループは，近年，脳活動から見ている画像
そのものを画像として再構成すること（「視覚像再構成」）
に成功した 4）（図 1，図 2）．画像は，ピクセルの組み合わ
せによって膨大な数の例を作ることができる．従来の分類
にもとづくデコーディング法で任意の画像を再構成するた
めには，天文学的な数の画像を刺激として提示して脳活動
を同定する実験が必要となる．われわれが開発した視覚像
再構成の方法で最も重要な点は，画像の局所的な小領域の
状態を複数のデコーダーを用いて脳活動から並列に予測
し，その予測値を組み合わせて画像全体を表現することに
ある．個々のデコーダーは，画像の局所的な状態（われわ
れの実験では画像の局所コントラスト）を予測するだけで
あるが，それらを組み合わせることにより，膨大な数の画
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像のバリエーションに対応できるようになる．要素的特徴
を予測する個々のデコーダーをモジュールとして考え，そ
れらの組み合わせにより複雑な刺激や心の状態を予測する
方法のことを「モジュラー・デコーディング」とよんでい
る．実験では，10×10のグリッドで定義されたランダム
なコントラストパターン画像を合計 440パターン観察した
際の脳活動を fMRIで計測し，初期視覚野の脳活動から画

像中の各小領域のコントラストを予測するデコーダーを作
成した．これらを組み合わせることにより，1億通り以上
のコントラストパターンを識別できる精度で視覚像再構成
が可能であることを示した（図 2）．
　高精度な画像再構成を可能にしたポイントは 2つある．
第 1に，多重解像度表現による画像の冗長な予測である．
ヒトの視覚系は，複数の空間スケールで外界の視覚情報を
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図 1　視覚像再構成の方法．視覚野の fMRI信号と局所的な画像要素のコントラスト値
の統計的関係性をデコーダーが学習する．局所的な画像要素は 4つの空間スケールで
冗長に定義される．これらの各スケールからの予測値を，画像予測誤差が最小になる
ように組み合わせ，再構成画像を生成する．図中の提示画像と再構成画像のグレース
ケール値は，コントラスト値を表現している．

0.50.0 1.0

8

図 2　視覚像再構成の結果．最上段は提示画像，中段は脳活動からの再構成画像，最
下段は再構成画像の平均画像を表す．1つの画像種に対して，8試行分実験している
ので，再構成画像は 8枚分得られる．再構成画像は，精度の高い順に上から並べた．
なお，アルファベット画像の最右列の“n”と最左列の“n”は同じ結果の複製であ
る．図 1と同じく，図中のグレースケール値はコントラスト値を表現している．



表現していることが知られている11）．この生理学的知見に
基づき，画像を 4種類の異なるスケールで多重に分割し，
それぞれのスケールで局所コントラストを冗長に予測して
いる（図1）．これらの予測値は，画像内での位置に応じて
予測誤差が最小となるように最適化して組み合わされてい
る．最適化の結果，中心視領域においては小さな空間ス
ケールでの予測値が高い重みで使用され，周辺視領域にお
いては大きな空間スケールでの予測値が高い重みで使用さ
れていることがわかった．この結果は，中心視から周辺視
にいたるにつれて，受容野サイズが大きくなっていくとい
う生理学的知見とも符合する．
　第 2に，各小領域の状態の予測を行う上で重要なボクセ
ルを自動的に選んで組み合わせるアルゴリズムを採用して
いる点である．ヒトの初期視覚野には，視野の位置が相対
的な位置関係を保ったまま表現されたレチノトピーという
構造がある12）．これを同定するための標準的な実験手法は
確立されており，どの脳部位がどの視野位置に対応するか
を見いだすことはできる．しかし，これは繰り返し刺激を
提示して得られたデータから推定される大まかな対応関係
であり，単一の画像提示による脳活動から画像のコントラ
ストパターンを予測することは難しい 13）．視覚像再構成
では，われわれが開発したスパースロジスティック回
帰 14）という機械学習アルゴリズムを用いることにより，
初期視覚野の画素をどのように組み合わせて使うのが最適
であるかを自動的に決定している．これにより，レチノト
ピーを同定する方法では捉えられない微細な画素のパター
ンを抽出して，高精度の予測を実現している．

4. 主観的な内容のデコーディング
　脳情報デコーディング技術の適用範囲は，感覚刺激とし
て提示される画像の情報を解読するのみにとどまらない．
例えば，画像を実際に見ているときの脳活動を使ってデ
コーダーを学習し，被験者が心の中で画像をイメージして
いるときの脳活動に適用することで，被験者の主観的な内
容の解読を行うことも可能となる．Kamitaniと Tongは，
ヒトが視覚刺激のどの特徴に注意を向けているかを，脳活
動から予測することに成功している3）．彼らは，被験者に
45度と 135度の方位をもつ 2つの格子縞が重なりあった画
像を提示し，いずれかの方位の格子縞にのみ注意を向ける
よう教示を与え，fMRI 計測を行った．この実験とは別
に，45度と 135度のそれぞれの方位をもつ格子画像を別々
に見たときの脳活動データを使って，どちらの方位の画像
を見ていたのかを予測するデコーダーを学習しておく．こ
のデコーダーを，2つの方位をもつ格子縞が重なりあった

画像の一方の方位にのみ注意を向けているときの脳活動に
適用した結果，初期視覚野の活動から注意を向けている方
位を高精度に予測できることを示した．この結果は，被験
者の心的内容を脳活動から解読する「マインド・リーディ
ング」の実証例であり，視覚的意識（visual awareness）に
関する初期視覚野の重要性を示唆している．
　その後の研究から，画像刺激の提示を伴わないで，心の
中で視覚的に想起したり，記憶として保持したりしている
視覚情報に関しても，脳活動から予測できることが示され
た．Stokesらは，アルファベットのOあるいはXを実際に
見ているときの脳活動から提示画像がどちらであったかを
予測するデコーダーを学習し，そのデコーダーを Oある
いはXを想起しているときの脳活動に適用して，どちらの
文字を想起していたかを予測することに成功した 15）．同
様に，ある物体カテゴリーの画像を視覚的に想起した際の
脳活動から，想起している物体カテゴリーを予測できると
いう結果も報告されている16）．また，Harrison と Tong

は，2 つの異なる方位をもつ格子画像を連続的に提示し
て，一方のみの記憶を保持している間の初期視覚野の脳活
動から，どちらの方位を記憶しているかを解読することに
成功した 17）．
　これらの先行研究は，脳の視覚野では，実際に画像を見
ていない場合でも，心の中で画像を思い描いているときに
は，実際に画像を見ているときと類似した脳活動パターン
が生じていることを示唆している．それでは，あたかも現
実に起こったことであるかのように錯覚するほど鮮明な視
覚的経験を伴う「夢」の内容も，脳活動から解読すること
が可能であろうか．
　われわれのグループでは，最近，実際に画像を見ている
ときの脳活動から，どの物体を見ているかを予測するデ
コーダーを構築し，それを睡眠中のヒトの脳活動データに
適用することで，見ている夢の内容を解読することに成功
した（図 3，図 4）5）．
　夢見に関わる脳活動を研究する際の最大の困難は，大量
のデータを収集することが難しいという点にある．一般に
夢が頻繁に生じると考えられているレム睡眠は，入眠から
およそ 90分経たないと現れず，この期間に見る夢を研究
対象とすることは，データ収集の観点から効率が悪い．一
方，最近の研究によって，入眠時にもレム睡眠中と類似し
た夢見体験が生じることが指摘されている18）．そこでわれ
われは，入眠時に見る夢に注目し，fMRIを用いて入眠期
の脳活動計測実験を行った（図 3）．実験では，被験者に
MRI装置内で脳波計測用の電極キャップを装着した状態
で眠ってもらい，脳波から睡眠状態をリアルタイムに判定
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しながら fMRI計測を行った．夢見と強い関連があると知
られている睡眠脳波が生じたタイミングで被験者を覚醒さ
せ（睡眠開始から約 2～3分後），直前まで見ていた夢の内
容を自由に報告させた（約 30 秒）．得られた報告を記録
し，再び被験者に眠ってもらう，という手続きを何度も繰
り返すことで，夢報告とそれに対応する脳活動データを大
量に取得することに成功した（各被験者について約 200回
の夢報告）．
　夢内容の報告を自由に行わせたため，実験で得られた夢
報告の内容は非常に多岐にわたっていた．このような不定
形な夢報告データから夢の内容を表すラベルを作成するた
めに，われわれは言語データベースの「WordNet」を活用
して，まず夢報告中に現れた物体や風景を表す単語を

WordNetで定義されるカテゴリーでまとめ，頻出した主
要なカテゴリーを被験者ごとに特定した（各被験者につき
約 20個のカテゴリー）．そして，各夢報告に，これらの主
要なカテゴリーが含まれているか否かを求め，各夢報告を
主要カテゴリーの有無を表す二値のラベルベクトルで表現
するという方略をとった．また，これらのカテゴリーに対
応する画像を実際に見ているときの脳活動を使って，見て
いる物体を予測するデコーダーを構築した．このデコー
ダーを，各夢報告が得られた直前の睡眠中の脳活動に適用
することで，見た夢の内容を脳活動から解読可能かどうか
を定量的に評価した．
　われわれはまず，画像を見ているときの高次視覚野の脳
活動から，主要カテゴリーのペアごと（male vs. carなど）
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に二値判別器を構築し，覚醒させる直前（0～9秒前）の脳
活動から物体の判別ができるかを検証した．その結果，夢
に現れたほうのカテゴリーを高い精度で予測することに成
功した．次に，各ペアについて構築した判別器の出力を組
み合わせることで，各カテゴリーの有無を検出するデコー
ダーを構築した．このデコーダーは睡眠中の脳活動データ
が与えられると，各カテゴリーが存在する度合いを示す
「スコア」を出力する．覚醒前の時間帯における出力スコ
アの時間変化を見てみると，特に覚醒直前において，報告
に現れた物体や風景に対するスコアが高くなった（図4）．
これは，夢報告の内容が覚醒直前の脳活動を反映している
ことを示している．また，報告に含まれるカテゴリーだけ
ではなく，それと関連性が高いカテゴリー（characterに対
して，bookや computer-screenなど）も高いスコアを示し
ていたことから，報告はしなかったが，実際には夢に現れ
ていた物体がデコーダーの出力に反映されている可能性が
考えられる．視覚野を細かく分割して，それぞれの部位間
でデコーディングの精度を比較すると，後頭葉から側頭葉
にかけて広がる高次視覚野を用いた場合に，より高い精度
が得られることがわかった．また，高次視覚野の中でも，
人の顔や風景の画像に対して選択的に反応する脳領域の活
動を用いたときには，それぞれ人や風景に関するカテゴ
リーに対して，高精度で予測が可能であった．以上の結果
は，夢を見ているときにも，実際に画像を見ているときと
類似する脳活動パターンが生じていることを示唆してい
る．
　本研究は，夢の内容が睡眠中の脳活動パターンに反映さ
れていることを初めて実験的に証明したものである．今回
の研究では，高次視覚野の脳活動から，夢に現れる物体や
風景の情報を高い精度で解読できることはわかったが，夢
の中に現れた色や形など，他の視覚特徴を解読できるかは
明らかではない．われわれは，今後このアプローチを応
用・発展させていくことで，より多様な夢内容の解読が可
能かどうかを検証していく予定である．

　脳情報デコーディングは，被験者の視覚世界の情報を脳
活動から読み出す技術として日々進歩を遂げている．心的
視覚内容の解読では，思い描いている像をありのまま高精
度に再構成することはいまだ実現していないが 13），想像
しているときや夢を見ているときに，初期視覚野に視覚内
容の色や形などの特徴が表現されている可能性は大いに考
えられる．これを検証することは，今後の研究の重要な課
題であるだろう．
　この技術の現在の課題点として，ヒトの脳活動計測の主

流となっている fMRIの時空間解像度の低さや計測の簡易
性の低さが挙げられる．fMRIはヒトの脳活動計測機器の
中では比較的高い空間解像度を有しているとはいえ，1つ
のボクセルの中には数 100万個の神経細胞が含まれてい
る．また，神経細胞の活動に伴う血流変化を計測している
ため，時間解像度も低い．さらに，計測中，被験者が身動
きをとれないという制約もある．したがって，より時空間
解像度が高く，簡易性の高い計測方法の開発が，今後の技
術の発展に必要となるであろう．この点に関して，近年，
脳の皮質表面上に設置した電極から脳の電気信号を計測す
る皮質脳波の利用が進んでいる．皮質脳波計測装置は，時
間解像度が高く携帯性も高いため，埋め込み型 BMIシス
テムの脳計測基盤として，医療現場での実用化に大きな期
待が寄せられている．
　脳情報デコーディングは，本来ならば他人からはアクセ
スできない心的内容に迫ることを可能とする技術であり，
適用方法次第では，倫理的に大きな問題へと発展する恐れ
がある．現時点の脳活動計測・解析技術では，解読可能な
情報は限られたものであるが，今後の発展を見据えた上
で，倫理的側面からの議論や，技術利用における法整備の
検討が必要であろう．また，今後，解析技術のさらなる発
展によって，すでに計測してある脳活動データから，現在
想定されている以上の詳細な情報が解読可能になるかもし
れない．そのため，脳計測データや個人情報の管理の徹底
も同時に考えていく必要がある．
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