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要　　　旨

本解説では脳の視覚野の情報表現の解明に主成分分析 (PCA)や多次元尺度法 (MDS)がど
のように使われているかを紹介する．大脳視覚野の解剖学的および生理学的な知見を簡単に述
べ，ニューロンの集団的な挙動をMDSで解析した例として Youngと Yamaneの研究を紹介す
る．彼らは AIT野の顔ニューロンの集団をMDSで解析した．さらに顔の物理的な特徴ベクト
ルをMDSにより解析し，それらは良く似ていることを発見した．Makiokaらは，2次元パター
ンに関する心理学的な空間とパターンの物理的な空間をMDSで比較し，それらが互いに似て
いることを発見した．最近，我々は側頭葉の顔ニューロンの集団の動的な振舞をMDSを用い
て解析した．その結果，ニューロン集団において，大分類と詳細な分類の情報表現に階層性が
あり，情報表現が大分類から詳細な分類へと時間的に変化していることが分かった．
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1. はじめに

日頃，脳科学や神経科学に接する機会が少ない読者でも，脳はニューロンと呼ばれる多数（ほ
ぼ 140億個）の神経細胞から構成されているのはご存じであろう．そして我々の知覚，運動，
認知，記憶さらには思考などの高次機能が，ニューロンから構成される脳によって司られてい
ると聞いても異論を挟まれる方は多くないだろう．脳が他の臓器と最も異なっているのは，情
報処理を行なっている点である．脳が情報処理を行なっているのだから，脳の中には何らかの
情報表現が存在して，その情報表現を使って計算をおこなっているはずである．脳内の情報表
現を調べることは科学的な観点はもちろんのこと，脳型計算機等の工学的な観点からも重要な
ことは言うまでもない．しかし脳は非線形な素子であるニューロンが多数結合している系なの
で，脳内情報表現を探ると言ってもそれほどたやすいことではない．
脳内の情報表現をさぐる伝統的な手法の一つは電気生理学で，微小電極でニューロンの応答

特性を測定する．最近は多重電極で複数個のニューロンを同時に測定することが可能になって
いる．それでは，多数のニューロンの応答特性に関する知見を積み重ねて行くだけで，脳内の情
報表現が明らかにされるだろうか．この問いに Yesと答えるのはあまりにも楽観的すぎるだろ
う．得られるデータは多数のニューロンの高次元データであり，ニューロンのダイナミクスに
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Figures 1 and 3: Reprinted with permission from Young, P. M. and Yamane, S. (1992, Sparse popula-
tion coding of faces in the inferotemporal cortex, Science, 256, 1327–1331). Copyright (1992) American
Association for the Advancement of Science.
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より複雑な挙動を示すであろう．測定された高次元データをただ眺めているだけでは，何の知
見も得られないことは容易に想像できる．その時まず試されるべき手法が主成分分析 (Principal

Component Analysis, PCA) や多次元尺度法 (Multi–Dimensional Scaling, MDS) である．PCA

やMDSは線形の手法であるので，一般には脳のような非線形な系の解析には向かないように
思えるが，これから紹介するような工夫により，現在でもニューロンの集団的振舞の解析の標
準的な手法となっている．本解説は，MDSや PCAを用いて脳の視覚野について情報表現につ
いてどのような知見が得られているかを紹介する．

2. おばあさん細胞仮説と分散コード仮説

例えば自分のおばあさんを見て，そのおばあさんと認識した場合を考えてみよう．その時，
ニューロンのどのような活動が認識に直接関与しているのであろうか．この問いに対して，大
きくわけて二つの仮説が提案されている．一つ目の仮説は，おばあさん細胞仮説と呼ばれるも
のである．おばあさん細胞仮説では，一人のおばあさんに対応して一つまたは一種類のニュー
ロンが存在し，そのニューロンが応答することが最終的な認識に対応している．このような外
界と脳の内部状態の単純な対応が，知覚や認識に直結していることに抵抗を持たれる読者も多
いのではないだろうか．しかし次節で述べるような電気生理学的な知見より，脳内に自分のお
ばあさんに対応するニューロンが存在して，そのニューロンの応答がそのおばあさんを認識し
たことに対応すると考えるのもまったく根拠がないものではないとされている．おばあさん細
胞仮説に対立する仮説としては分散コード仮説がある．分散コード仮説では，情報は 0, 1の
ビット列に対応するようなニューロン集団の発火パターンでコードされる．おばあさん細胞仮
説とは正反対に，分散コード仮説では，特定のニューロンが発火することが直接情報を表すこと
はなく，ニューロン集団の発火パターンに情報がコードされている．分散コード仮説の利点は，
ニューロン集団の発火パターンで表されるベクトル間の距離で外界の事象の遠い近いを自然に
表現できることである．以上説明した二つは両極端の仮説である．現状では，個々のニューロ
ンはある程度の刺激選択性を持つが，物体や事象そのものを直接表現するほどの情報は持たず，
ある程度のニューロンが集まって外界を表現すると考えられている (Fujita et al. (1992))．こ
の立場では，一つのニューロンがどのような特徴選択性を持つかを調べることと，それらの個
性を持ったニューロンが集団としてどう振舞い，その振舞が情報処理の観点からどのような機
能を担っているかを調べることが重要になる．そして，その振舞を解析する方法の一つが PCA

やMDSである．

3. 視覚野の構造と受容野の構造

物体の認識を担当すると考えられている視覚野の部位の情報処理の流れは，

LGN → V1 → V2 → V4 → IT

である．それぞれの視覚領野でどのような情報処理がなされているかを簡単に説明しよう．さ
らに詳しい内容については（甘利・外山（2000））等を参考にされたい．
網膜で捉えられた視覚入力はまず LGN（Lateral Geniculate Nucleus，外側膝状体）に送られ

る．LGNのニューロンは，視野中の限局した受容野と呼ばれる領域を持つ．LGNのニューロ
ンの特性は同心円状のフィルタで説明できる．LGNのニューロンはオンセンターオフサラウ
ンド型ニューロンと，その逆のオフセンターオンサラウンド型ニューロンに分類される．LGN

のニューロンは入力画像に対して近似的に線形に応答することが知られているので，線形シス
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テムを同定する手法を用いてフィルタの特性をくわしく調べることが出来る．LGNのフィル
タは分散の違う二つのガウス関数の差で良く近似できるので，バンドパスフィルタになってい
る．入力画像をバンドパスフィルタでフィルタリングした結果が LGNに表現される．LGNを
経由した視覚入力信号は第一次視覚野 (V1)に送られる．ここで，ノーベル医学生理学賞を受
賞した HubelとWieselの知見を紹介しよう (Hubel and Wiesel (1959))．HubelとWieselは麻
酔下のネコの視野に線分を呈示して，ネコの V1のニューロンの応答を微小電極によって電気
生理学的に調べた．V1のニューロンは受容野に呈示された，特定の傾きを持つ線分に選択的
に応答する．この性質を方位選択性と呼ぶ．V1のニューロンのうち単純型細胞 (simple cell)と
呼ばれるニューロンについても線形性が成り立つことが知られているので，LGNのニューロ
ンと同様に線形システムを同定する手法を用いて，1次の応答関数に対応するフィルタの特性
をくわしく調べることが出来る．単純型細胞の特性はガウス関数と三角関数の積で表されるガ
ボールフィルタ G(x)でよく説明できることがわかっている（甘利・外山（2000）），

G(x) ∝ cos(k · x− ϕ) exp
�
−x · x

2σ2

�
,(3.1)

ここで xはフィルタリングする 2次元空間の座標に対応する 2次元ベクトルである．2次元ベ
クトル kは三角関数の波数ベクトルであり，ϕは位相である．σ2 はガウス分布の分散をあら
わす．入力画像をガボールフィルタでフィルタリングした結果が V1の単純型細胞で表現され
る．より正確には単純型細胞は，ガボールフィルタによるフィルタリング後に負の出力を 0に
する半波整流の非線形変換をほどこしたような応答特性を持つ．
ニューロンの応答が線形性を満たしていれば，線形システムの同定の手法を使ってニューロ

ンの特性とその情報表現を系統的に調べることが出来る．しかし，線形性を用いたこの戦略は
V1ですでに破綻する．V1 には単純型細胞の他に複雑型細胞と呼ばれるニューロンが存在す
る．複雑型細胞は単純型細胞と同様に，受容野に呈示された特定の傾きを持つ線分に選択的に
応答する．さらにその線分の呈示位置が線分の直交方向にずれた場合にも，複雑型細胞は応答
する．この事実は複雑型細胞の特性が非線形であることを示唆する．なぜなら，もし複雑型細
胞の特性が線形であれば，異なる位置にある同じ方向の線分を線形に加えた画像にも反応する
ことになり，そのような線形フィルタでは方位選択性を説明することが出来ないからである．
実際に複雑型細胞に線形システム同定の手法を適用しても，ガボールフィルタの特性は得られ
ず，線形フィルタの範囲では方位選択性を説明することは出来ない．非線形な特性を取扱うた
めには，応答関数の次数を上げていく必要がある．複雑型細胞の数理的なモデルとしては，同
じ方位選択性を持ち，少しずつ異なった位置に受容野を持つ単純型細胞の出力を加えたような
特性を持つモデルが提案されている (Fukushima and Miyake (1982))．このモデルでは，線分の
位置がずれても，それに対応する受容野をもつ単純型細胞が応答を出すので，複雑型細胞の出
力は変わらない．このモデルは単純型細胞の半波整流特性のため応答特性は非線形であり，こ
のモデルの 2次の応答関数は実験的にえられた複雑型細胞の 2次の応答関数を良く説明するこ
とが知られている (Sakai and Tanaka (2000))．

V1の複雑型細胞が非線形特性を持つことから，V1から投射を受ける V2のニューロンが非
線形な特性を持つことは明らかである．一般には非線形性が強くなればなるほど，複雑型細胞
については 2 次で十分であった応答関数の次数を高くする必要があり，応答関数を測定する時
間は組合せ論的に長くなってしまう．そのため高次視覚野のニューロンの特性を応答関数で調
べるのは現実的でなくなる．そこで登場するのが，おばあさん細胞仮説に影響を受けた “最適
特徴”戦略である．V1のニューロンについては，受容野内に最適方位に一致する線分が存在す
ることと，ニューロンが応答することが 1対 1に対応していたわけである．V1のニューロン
は最適方位と言う最適特徴を持っていたわけである．最適方位の概念を拡張すれば，高次領野
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も含めて視覚野のニューロンは最適な特徴を持つはずである．その考えに従い，個々のニュー
ロンに対してその最適な特徴を見つけることで，ニューロンの特性を決めようという戦略を考
えることができる．厳密な意味では，最適な特徴を見つけることと高次の応答関数を計算する
ことはほとんど等価である．そのため，厳密な意味で最適な特徴を見つけることは組合せ論的
に困難である．そこで普通に行なわれているのは，研究者の直観であらかじめ調べる視覚刺激
を制限して，その中で最適な特徴を求める方法である．そのような戦略を用いて，V1から投
射を受ける V2には，二本の線分を組み合わせた十字やコーナ，さらには渦巻に選択的に反応
するニューロンが存在することが報告されている (van Essen (1999))．またさらに高次の視覚
野である IT (Inferior Temporal)野と呼ばれる領野では，より複雑な図形に応答するニューロ
ンの存在が報告されている (Fujita et al. (1992))．

4. ニューロンのポピュレーションによる情報表現

V1のニューロンの方位選択性は，“最適特徴”戦略以外のもう一つの戦略を示唆している．
V1のニューロンの方位選択性は，ある特定の傾きの線分だけに反応するということではなく，
最適方位からのずれに応じて徐々に反応が小さくなっていくようなガウス関数状の特性を持つ．
簡単のために，0度から 180度までの方位に対して，選択性を示すガウス関数の中心が 1度ず
つずれているような 180個のニューロン集団を考えてみよう．この場合，入力された線分の方
向 θ0 は 180次元のベクトル空間上の一点で表現される．この θ0 を 0度から 180度まで連続的
に変化させると，180次元のベクトル空間上に連続的な閉じた曲線が描ける．この曲線は 180

次元空間の 1次元の部分空間である．この部分空間を可視化するためには，PCAを用い 2次元
線形部分空間を抽出すればよいことは容易に推測できる．前に述べたことからわかるように，
この方法を高次視覚野に適用する場合の問題点は，パラメタライズされた最適特徴をみつける
ことが組合せ的困難を内包していることである．そこで，前節の最適特徴戦略と同様に，研究
者の直観であらかじめ調べる視覚刺激を制限して，その範囲内でニューロン集団の挙動を PCA

やMDSを用いて低次元空間に射影して，情報表現をさぐる方法が考えられる．その際重要な
のは，視覚刺激間の距離関係と脳内の表現の距離関係がどのような関係にあるかを調べること
が重要である．次節では視覚刺激を適切に選ぶ研究者の直観とMDSによる解析が有機的な形
で組み合わされている Youngと Yamaneの研究を紹介しよう (Young and Yamane (1992))．

5. 顔ニューロンのポピュレーションコーディング

ITには顔に応答するニューロン（顔ニューロン）が存在することが知られている．ここでは
顔ニューロンのポピュレーション（集団）コーディングについて議論した Youngと Yamaneの
研究を紹介しよう．線分は線分の方位で線分間の距離を定義することが出来る．しかし複雑な
視覚刺激に対しては，何が重要なパラメータ（特徴）であるかが明らかではない．そこで Young

と Yamaneは図 1の左の図のようなパラメータを顔の特徴量とし，その特徴量を元に顔画像間
の距離を計算した結果をMDSで解析した．その結果を図 1の右に示す．この 2次元空間で顔
画像間の距離の分散の 94％が説明できている．主観的にも似ている顔画像が近い場所に写像
されているのがわかる．前節の議論にもとづけば，この 2次元空間が直線の方位をあらわす 2

次元空間に対応し，MDSによって得られた物理的特徴に関する 2次元空間とニューロンが張
る空間に埋め込まれている低次元空間を比較することで，顔ニューロンによる情報表現を眺め
ることができる．そこで Youngと Yamaneは図 1の顔を分類するタスクを行なっているサル
(Macaca fuscata)の AITと STP (Superior Temporal Polysensory area)からシングルユニット
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図 1. 顔の物理特性とその MDS の結果．文献 (Young and Yamane (1992)) より引用．

図 2. スパイクラスター．

レコーディングでニューロンの応答を測定した．彼らはニューロンをそれらが属する領野にし
たがった二つのグループにわけ，以下のような手続きで求めたニューロンの応答から構成され
るベクトルにMDSを適用した．ここでは AITのニューロンの解析結果について紹介する．ま
ずニューロンのスパイクをどのように処理するかを概説しよう．普通，ニューロンの活動は図
2に示すようなスパイクラスターであらわされる．時間を離散化し，その中に高々一個のスパ
イクしかないように時間幅を設定する．図 2では幅 1msecで時間を離散化している．視覚刺
激呈示の一試行に対して，スパイクが発射された時刻に点を打ったものが図の横の一列に対応
する．図 2は一枚の画像に対する全ての試行が記録されている．この例では試行数は 42であ
る．縦軸が試行の番号に相当する．このようにして，各時刻にスパイクが発射される確率を計
算することができる． 実験では顔画像は 600 msecの間呈示されている．ニューロンは入力が
呈示されていない場合もスパイクを発射する．これは自発発火と呼ばれている．ニューロンの
自発発火の影響を消去するために，自発発火をベースラインとして図 2の右の図の発火確率か
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図 3. ニューロンの応答の MDS による解析の結果．文献 (Young and Yamane (1992)) より引用．

ら差し引く．顔画像呈示後の 100 msecの応答は無視し，残りの発火確率を平均して平均発火率
を求める．彼らは AITに関しては二頭のサルから合計 41個のニューロンを測定した．つまり
一つの顔画像 iに対して，41個のニューロンの平均発火率を計算し，それらを要素とするベク
トル vi を作成する．顔画像は全部で 27枚あるので，全ての顔画像に対応し 27個のベクトル
が存在する．これらのベクトル間の距離としてユークリッド距離 d を用いる，

dij = ‖vi − vj‖ .

Youngと Yamaneはこのようにして求めたユークリッド距離にもとづいて AITのニューロン集
団をMDS（ユークリッド距離を用いたので PCAと等価である）によって解析した．図 3がAIT

のニューロンに関する結果である．この 2次元空間ではニューロンの発火率から構成されるベ
クトル空間での距離の分散の 70％が説明できている．図 3のAITのニューロンの平均発火率と
図 1の顔の物理的な特徴ベクトルに関するMDSの結果は類似性があることがわかる．彼らはよ
り定量的に，最適な反転，回転，スケーリング変換を求めて，元の二つの空間を直接比較してい
る．その結果，二つの空間は統計的に優位に関係していることがわかった (r < 0.36, P < 0.05)．
ただし rは相関係数である．ここで重要であったのは，視覚刺激間の距離を研究者の直観によ
り図 1であらわせるような特徴ベクトルにもとづいて定義したことである．しかしながら，こ
のような方法で特徴を定義しても必ずしも常にうまくいくとはかぎらない．何か系統的な方法
はないであろうか．次節ではそのヒントとなるMakiokaらのパターン認識に関する心理学的知
見とニューラルネットワークモデルに関する研究を紹介する (Makioka et al. (1996))．

6. 心理学的知見とニューラルネットワークモデル

前節では顔の物理的な特徴とサルの AIT の脳内表現の関係を議論した．ここでは 2 次元
パターン認識についての心理実験とそれを説明するニューラルネットワークモデルを述べた
Makiokaらの研究 (Makioka et al. (1996))を紹介しよう．心理学の分野ではパターン間の距離
を，どのパターンとどのパターンを混同したかを表す混同行列 (confusion matrix)を用いて測
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図 4. Rumelhartが用いたアルファベット文字 (Rumelhart (1971)). 文献 (Makioka et al. (1996))よ
り引用．

表 1. MDS で求めた心理学的な 2 次元空間とニューラルネットワークで求めた 2 個の中間層による
表現の間の相関．文献 (Makioka et al. (1996)) より引用．相関の計算では，反転と回転を用い
て相関が最大値を取るように空間を変換した．

定し，それを用いてパターンの心理学的な空間をMDSで求める研究が数多く行なわれている．
Rumelhartは図 4に示すアルファベット 6文字を用い，被験者にこれらの文字を短時間呈示し
た．彼は被験者がどのパターンをどのパターンに間違えたかの確率を測定し，それらを成分と
する混同行列を求めた (Rumelhart (1971))．Makiokaらはこの混同行列にMDSを適用し，似て
いるアルファベットが近い場所に写像されることを示した．Makiokaらはこのような内部表現
がどのように形成されるかを三層パーセプトロンと呼ばれるニューラルネットワークを用いて
議論した．図 4のアルファベット 6文字がビットパターンとして三層パーセプトロンの入力層
に入力される．入力は入力層→中間層→出力層の順で変換される．それぞれの層をつなぐ結合
は結合荷重と呼ばれ，各層で結合荷重で線形変換された後にシグモイド（ロジスティック）関数
により非線形変換される．Makiokaらはパーセプトロンにパターン認識と恒等写像の二つの課
題を別々に学習させて，それぞれの中間層のニューロンがどのように応答するかを調べた．パ
ターン認識課題では，それぞれのパターンに対して 6個のニューロンが出力層に存在し，その
中の一つのニューロンが発火することが，そのパターンを認識したことに対応する．一方，恒
等写像では出力層のニューロンの個数は入力層のニューロンの個数と同じである．入力パター
ンがそのまま出力パターンになるようにパーセプトロンを学習する．それぞれの学習には出力
誤差の自乗和を最小にするように，結合荷重を最急降下法（バックプロパゲーション）で求め
た．Makiokaらは学習終了後に 6個の入力パターンをパーセプトロンに入力し，それらに対応
する中間層のニューロンの応答（内部表現と呼ぶ）を求め，それらをMDSを用いて解析した．
その結果，パターン認識を学習したパーセプトロンの内部表現は混同行列からMDSで抽出し
た心理学的な空間とほとんど相関を持たないことがわかった．一方，彼らは恒等写像を学習し
たパーセプトロンの内部表現は心理学的な空間と非常に似ていることを発見した（表 1）． 実は
三層パーセプトロンで抽出される内部表現は PCAで抽出される低次元部分空間とほぼおなじ
であることが知られている．つまりこの知見は，2次元パターンが表現される心理的な空間の
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図 5. Blough が用いたランダムドットパターン (Blough (1985)). 文献 (Makioka et al. (1996)) より
引用．

構造は，2次元パターンをビット表現するベクトル空間の構造とほぼ同じであるということを
示唆する．
次に，彼らは図 5の Bloughのランダムドットパターン (Blough (1985))に対して，先程と

同様に心理学的にえられる空間と恒等写像を行なうパーセプトロンの内部表現を比較した．そ
の結果先程の Rumelhartのパターンとは異なり，パーセプトロンの内部表現と心理学的に得
られる空間は似ていないことがわかった（表 1）．そこでMakiokaらは視覚野の構造にヒントを
得て，図 5のランダムドットパターンに対して，V1の単純型細胞や複雑型細胞に相当するよ
うな変換をほどこした．単純型細胞はガボールフィルタの特性を持つが負の出力を 0にする半
波整流型の非線形特性を持つ．そのため，ランダムドットパターンは非線形に変換される．そ
のような特性から，単純型細胞は直線を検出する能力を持つ．図 5のようなランダムドット
パターンを見た場合にも，明らかに我々にはランダムドットパターンを直線で補間する能力が
あるので，このような非線形変換を施すのは自然な方法であろう．第 3節で述べたように，複
雑型細胞の数理的なモデルとして，同じ方位選択性を持ち，すこしずつ異なった位置に受容野
を持つ単純型細胞の出力を加えたような特性を持つモデルが提案されている (Fukushima and

Miyake (1982), Sakai and Tanaka (2000))．画素表示されている空間では，パターン全体が少し
だけシフトしたようなパターン間の距離は一般には遠いが，複雑型細胞のようなフィルタで変
換された空間では，それらは近い点に写像される．我々のパターン認識能力はシフトに対して
頑健であるので，複雑型細胞のようなフィルタで変換された空間を用いるのも自然な方法であ
る．Makiokaらはそれらの変換されたパターンを用いて，恒等写像を行なうパーセプトロンを
学習し，それらの内部表現を比較した．その結果，単純型細胞→複雑型細胞と入力画像の前処
理が高度になるに従い，得られたパーセプトロンの内部表現と心理的な空間は似てくることが
わかった（表 1）．

7. 視覚野の情報表現解明の一戦略とその工学的応用

Young–Yamaneや Makiokaらの結果は，視覚野の情報表現を系統的に探る一つの戦略を示
唆している．1980年代後半から 90年代前半にかけて，三層パーセプトロンの中間層の情報表
現から，視覚野のニューロンの特性を説明することが試みられていた．例えば，V4のニュー
ロンの色に対する応答が色の恒等写像を行なう三層パーセプトロンの中間層のニューロンの応
答とよく似ていることが報告されている (Usui et al. (1991))．しかし最近では，視覚野の情報
表現がこの戦略により解明されたという話は聞かない．Young–Yamaneや Makiokaらの結果
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から，この理由は入力の表現が適切でなかったためだと推測できる．視覚野の研究を振り返る
と，これまでは視覚入力の入口に相当する V1と最終段階に相当する ITに関する知見が大変多
く得られている．さらに最近では中間的な領野である V2や V4 のニューロンの特性を調べた
研究が多く見られるようになってきた．このように視覚野のすべての階層にわたって知見が得
られはじめている今こそ，Young–YamaneやMakiokaらの知見に基づき視覚野の情報表現を系
統的に解明できる時期ではないかと個人的には思っている．第 3節で紹介したように，V1か
ら投射を受ける V2には二本の線分を組み合わせた十字やコーナ，さらには渦巻に選択的に反
応するニューロンが存在することが報告されている (van Essen (1999))．例えば，V1で抽出で
きるような線分から構成される比較的単純な図形に対する V2の多数のニューロンの応答を系
統的に測定し，Young–Yamaneのように PCAを用いて解析する．次に，その図形をMakioka

らのように V1の複雑型細胞に相当するようなフィルタでフィルタリングした結果を PCAで
解析し両者を比較する．それぞれの視覚刺激がどのように配置しているかで，V1から V2ま
でにどのような情報処理が行なわれているかがわかる可能性がある．この手続きを繰り返し行
なえば，V1から ITまで首尾一貫した方法で情報表現を推測できるはずである．一部の生理学
者は，低次領野の情報表現と高次領野の情報表現の関係を系統的に調べている (Kobatake and

Tanaka (1994))．彼らのように低次領野と高次領野の情報表現の関係を調べる際に，ここで提
案したような PCAを用いた手法を適用するのは大変興味深いテーマである．

Makiokaらの結果は，高次視覚野での脳内表現は単に入力パターンである画像を PCAで次
元圧縮したものではなく，低次視覚野のニューロンをカーネルとし画像を非線形変換した画像
を PCAで次元圧縮したものに近いことを示唆している．図 5のようなランダムドットパター
ンをパターン認識する場合，ヒトと同じように間違えるパターン認識装置を作るには，V1の
複雑型細胞のようなカーネルで入力パターンを非線形変換して得られるパターンを用いること
であろう．工学的な目的として，ヒトと同じような能力を持つパターン認識装置を構築する場
合，大脳視覚野の情報表現を参考にしながら，カーネルを設計するのは一つの方法であると考え
られる．またニューラルネットワークの分野では，自己組織化の研究として，視覚野のニュー
ロンのフィルタを入力画像だけから学習するアルゴリズムが数多く提案されている．これらの
アルゴリズムもパターン認識装置の設計に役立つと思われる．

8. 動的な解析

ここまでの議論では，視覚野は単に入力である画像を非線形に変換（写像）することで，視覚
情報処理を行なっているように感じられるかもしれない．しかし，視覚野にはその非線形変換
を行なうフィルタに相当するフィードフォワード結合だけでなく，フィードバック結合も存在
する．フィードフォワード結合だけでなくフィードバック結合をも用いて視覚情報処理を行な
うのであれば，ニューロンの情報表現も時々刻々変化するはずである．その例として，Sugase

らの研究を紹介する (Sugase et al. (1999))．Sugaseらはヒトとサルの顔および単純図形の 38種
類の画像をサルに呈示し，もっとも高次な視覚野であると考えられている側頭葉の単一ニュー
ロン活動を記録した．第 5節で述べたように，ニューロンの活動は図 2に示すようなスパイク
ラスターであらわされる．このスパイクラスターの時間窓を 50msecとして，Sugaseらは画像
sと時間幅 50msecの間のスパイク数 rの間の関係を求め，以下の相互情報量を計算した，

I(S; R) =
X

s

−p(s)log p(s) −
DX

s

−p(s|r)log p(s|r)
E

r
.(8.1)

ここで S は刺激 s のセットであり，スパイク数 rのセットを Rとする．p(s|r) はスパイク数
が r である条件で，刺激クラスが s である場合の条件付き確率である．p(s) は刺激 s の事前
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確率で，ここでは一様としている．〈 〉r はスパイク数 r に関する確率 p(r) についての平均をあ
らわす．式 (8.1)の相互情報量の定性的な意味を以下の例で考えてみよう．2 種類の入力画像
A と B が呈示されたとしよう．今測定しているニューロンが A に対して応答し，B に対して
応答しない場合，式 (8.1)の相互情報量は 1 ビットになる．これは，このニューロンの応答の
状態を観測するだけで，A と B のうちどの画像が呈示されたかを決定できることを意味する．
このニューロンは A に対して選択的に応答するので，このニューロンは A のおばあさん細胞
に相当する．一方，発火確率が A でも B でも変わらないとすると，ニューロンの応答の状態
で入力画像を分類することはできないので，相互情報量は最小値の 0 ビットをとる．実際は，
試行毎にニューロンの応答が変化する場合もあるので，相互情報量は 0～1ビットの間の値を
取る．ここでの説明からわかるように，相互情報量を用いたこの方法は，HubelとWieselに代
表されるニューロンの反応選択性の概念を情報理論的な立場で拡張したものと解釈することが
できる．

Sugase らはヒトとサルの顔および単純図形の 38種類の画像に対し，“顔と単純図形”や “サ
ルの顔とその他”のような分類を考え，それらを大分類と呼び，また “ヒトの個体分類”や “サ
ルの表情分類”等を詳細分類と呼んだ．図 2に示すように，発火確率は時間的に変化するので，
式 (8.1)の相互情報量も時間的に変化する．彼らはそれらの分類毎に決まる式 (8.1)の相互情報
量の時間変化を求めた．その結果，大分類の相互情報量が最大値をとる時刻が詳細分類のそれ
より約 50 msec先行していることがわかった．ニューロンの発火パターンは応答の開始時にお
いて大分類情報をコードし，それに遅れて詳細な分類情報をコードする．この結果は，ニュー
ロンによる情報表現が動的に変化していることを意味する．
しかし単一ニューロンでの解析だけでは，ニューロンの集団としての情報表現やその経時的

変化を明らかにすることはできない．そこで我々はニューロン集団の経時的な振舞を，MDSを
用いて解析した（松本 他（2000））．第 5節で紹介したように，Youngと Yamaneは複数のヒト
の顔をサルに呈示し，側頭葉の単一ニューロン活動を記録し，ニューロン集団を表す高次元ベ
クトルを MDSを用いて解析した (Young and Yamane (1992))．彼らはニューロン集団を表す
ベクトルの要素として，ニューロンの発火頻度の長時間平均を用いた．これから紹介する我々
の解析は Young–Yamaneを動的に拡張したものになっている．

8.1 ニューロン集団ベクトルの生成

ここで用いるニューロンのデータは同時記録されたものではない．そこで，個々のニューロ
ンが統計的に独立に挙動すると仮定して解析を行なった．最近，側頭葉のニューロンに関して，
この仮定が成り立っていることが報告されている (Rolls et al. (1999))．ニューロン集団を表す
ベクトルを以下のように生成した．Sugaseらの生理学実験のデータから，全ての画像に対して
応答が測定されている 45個のニューロンを選び出した．一つの呈示画像 iに対して，図 2で説
明した方法で 45個のニューロンの発火確率を計算する（図 2参照）．50 msecの時間窓を用い，
その時間窓中の平均発火率を計算する．それぞれの 50msecの時間窓に対して，45個のニュー
ロンの応答が得られるので，画像は発火確率を各要素とする 45次元のベクトルで表現される．
時間窓は 0 ms から 300 ms まで 1ms ずつスライドさせた．画像 i に対して，ある時間窓での
ニューロンの平均発火率を成分とする 45次元のニューロン集団のベクトルを viとする．各々
の時間窓で，38種類の呈示刺激に対応し 38個のベクトルが存在する．これらのベクトル間の
距離としてユークリッド距離 d を用いた，

dij = ‖vi − vj‖ .
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8.2 解析結果

上で求めたベクトルを，各時間窓毎に Young–Householder (Young and Householder (1938))

のMDS法を用いて 2次元に次元圧縮した．そのため，時間窓毎に 2次元線形部分空間は異な
る．解析の結果，以下の事がわかった．[0ms, 50ms]の時間ウィンドウでは，サル，ヒト，単
純図形の分布は重なっている．[90 ms, 140 ms]の時間ウィンドウではサルの分布全体とヒトの
分布全体と図形の分布全体が分離されている．サルの表情の分布とヒトの個体の分布と図形の
形の分布に関して詳細な構造は見られない．よってこの時間では大分類が行なわれているとい
える．[140ms, 190 ms]の時間ウィンドウではサルの表情の分布とヒトの個体の分布が最も分離
される．つまりこの時間窓では詳細な分類が行なわれているといえる．[300ms, 350 ms]の時
間ウィンドウでは大分類と詳細な分類は減少するが，サルの分布全体とヒトの分布全体と図形
の分布全体は重ならない．さらにサルの表情の分布どうしとヒトの個体の分布どうしは [0ms,

50ms]の時間ウィンドウに比べると分離している．MDSの寄与率については，[0ms, 50 ms]，
[90 ms, 140 ms]，[140 ms, 190 ms]，[300ms, 350 ms]の時間ウィンドウではそれぞれ，元の空間
での分散の 37％，68％，67％，57％が説明できている．これらの結果から，MDS で与えられた
空間上で大分類と詳細な分類の情報表現が [140 ms, 190 ms]の時間ウィンドウで階層的な表現
になることが分かった．また，[90 ms, 140 ms]の時間ウィンドウで大分類情報がニューロン集
団に表現され，[140ms, 190 ms]の時間ウィンドウで詳細な分類情報が表現されることも分かっ
た．また，MDS による解析からえられるシステム全体の挙動は，Sugase らの単一ニューロン
における情報量解析からえられる大分類情報と詳細な分類情報の経時的変化に矛盾しないこと
も分かった．

9. まとめ

本解説ではまず，ニューロンの集団をMDSで解析した例として，Youngと Yamaneの研究
を紹介した (Young and Yamane (1992))．彼らは AITのMDSの結果と顔の物理的な特徴ベク
トルのMDSの結果は良く似ていることを示した．次に，Makiokaらのパターン認識に関する
心理学的知見とニューラルネットワークモデルに関する研究を紹介した．彼らの結果は，高次
視覚野での脳内表現は単に入力パターンである画像を PCAで次元圧縮したものではなく，低次
視覚野のニューロンをカーネルとし画像を非線形変換した画像を PCAで次元圧縮したものに
近いことを示唆している．Young–YamaneやMakiokaらの結果は，大脳視覚野の情報表現を系
統的に探る一つの戦略を示唆している．本解説ではその戦略を紹介し，現在の生理学的な手法
でも十分その戦略を推進できることを指摘した．またMakiokaらの知見は，工学的な立場から
最近パターン認識等に用いられている，カーネル PCAやサポートベクトルマシンとも関係が
深い．工学的な目的として，ヒトと同じような能力を持つパターン認識装置をカーネルベース
で構築する場合，大脳視覚野の情報表現を参考にしながら，カーネルを設計するのは一つの方
法であると考えられる．またニューラルネットワークの分野で開発されている，視覚野のフィ
ルタを入力画像だけから学習するアルゴリズムも，カーネルベースのパターン認識装置のカー
ネル設計に役立つと思われる．最後に，時間的に変化する情報表現を持つ例として，Sugaseら
の研究を紹介した (Sugase et al. (1999))．我々が行なった Sugase らのデータについてのMDS

の解析（松本 他（2000））を紹介し，ニューロン集団において大分類と詳細な分類の情報表現に
階層性があり，情報表現が時間的に変化していることを紹介した．

PCAやMDSは線形の手法であるので，一般には脳のような非線形な系の解析には向かない
ように思えるのが，ここで紹介するような工夫により，現在でもニューロンの集団的振舞を解
析する際に最初に試すべき標準的な手法となっている．本解説を読まれ，神経科学の分野に興
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味を持たれる読者がおられるなら，それは筆者にとって望外の喜びである．
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Visualizing Information Representation of Visual
Area in the Cerebral Cortex

Masato Okada
(Kawato Dynamic Brain, Project, Japan Science and Technology Corporation)

In this review, I will explain how the Principal Component Analysis (PCA) and/or
Multi–Dimensional Scaling (MDS) methods are utilized to explore information represen-
tation of visual areas in the brain. After reviewing the anatomical and physiological
findings of the visual areas briefly, I introduce interesting works regarding comparison be-
tween physiological and physical spaces of face by Young and Yamane, and that between
psychological and physical spaces of two–dimensional shape by Makioka et al. Young and
Yamane analyzed the population of face–responsive neuron in the area AIT by means
of the MDS. They compared this MDS result with that of some physical configurations
of face, and found that they are similar to each other. Makioka et al. also found the
similarity between the psychological and physical spaces. Recently, we analyzed the dy-
namical behavior of face–responsive neuron population in the monkey temporal cortex
using the MDS. We found that the face–representation is embedded in the population of
the face–responsive neurons with the hierarchical structure, and found that this internal
representation dynamically changes: In the early phase (90ms–140 ms), the population
formed clusters corresponding to rough categories. In the later phase (140 ms–190 ms),
the each cluster expanded to form sub–clusters corresponding to finer categories.

Key words: Brain, visual area, neuron, information representation, PCA, MDS.


