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1 概要
脳活動から任意の視覚体験を取り出すことを目指す再構成研究では、訓練データを超えた予測を含

めた性能限界の正確な把握が極めて重要である。我々は近年注目を集める再構成手法で報告された結
果が、訓練‒テストデータ間の意味的 /視覚的類似性に大きく依存していることを示す。また、観察
事実を元に構築した人工モデルを用いた一般的議論を試みる。訓練データが少数のクラスタの場合に
予測可能な出力次元が制限され新規データを予測できない「出力次元崩壊」が起きることを示す。な
お、本予稿および講演はおもにプレプリント [1]に基づく。

2 テキスト誘導型拡散モデルを用いた再構成手法の批判的再検討
視覚像再構成は、脳内表象に符号化された情報を特徴量として翻訳し、対応する視覚刺激として再

構成する翻訳器-生成器パイプラインに基づく。翻訳器は脳活動と特徴量の組を用いた教師あり学習
で得られ、生成器は予測された特徴量をもとに画像を生成する。DNNの階層的中間表現を予測特徴
量とすることで、訓練データ外のカテゴリの画像が再構成できることが明らかになっている [2]。近
年、画像のキャプションの DNN表現（テキスト特徴量）をあわせて予測特徴量とし、生成器にテキ
スト誘導型拡散モデルを用いることでリアルな再構成画像が得られることが報告されている [3, 4]。
しかし、先行研究と比較してこれらの手法の訓練データを超えた汎化性能は未知であった。再現実験
では元の論文中で使用されたデータセット（NSD）では高品質な再構成画像が得られた一方、先行研
究 [2]で用いられたデータセットの再構成は真の画像から逸脱していた。UMAPを用いた NSDのテ
キスト特徴量の可視化から訓練‒テストデータ間の類似性が大きい 40程度のクラスタ構造が確認さ
れており、この結果は前述の高品質な再構成が訓練データへの過適合に由来することを示唆する。

3 混合ガウス分布を用いたモデル化と出力次元崩壊
混合ガウス分布を用いて前述の NSDのようなデータを模擬することで、クラスタ構造を持つ特徴

量を予測することの問題点を明らかにする（図 1a）。特徴量 y ∈ RD を混合ガウス分布から生成し、
教師重み B̄ ∈ RD×D とガウスノイズ ϵを用いて x = B̄⊤y + ϵで脳活動 x ∈ RD を作成する。この
訓練データを用いて脳活動 xから特徴量 y を視覚像再構成で広く用いられるリッジ線形回帰で予測
する問題を考える。図 1bは訓練済み翻訳器がテストデータが属する真のクラスタを正しく同定でき
た精度を表し、オレンジ色の線はテストデータが訓練データに含まれない未知クラスタの場合を表
す。訓練データセットが少数のクラスタしか含まない場合、たとえ訓練データ数が十分でも翻訳器は
未知クラスタを全く同定できなかった。これは予測特徴量が真のテストクラスタよりも訓練クラスタ
のいずれかにより近かったことを意味する。対して訓練クラスタ数が一定の値を超えることで未知ク
ラスタの同定が既存クラスタと同程度に可能になった。脳データ・特徴量の次元 D に対して未知ク
ラスタの同定精度が十分に大きくなるのに必要な訓練クラスタ数を求めたところ、図 1cに示すよう
うに D に対しておおよそ線形オーダーであった。この結果は、訓練データの多様性が未知データへ
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図 1: 人工データを用いた数値シミュレーション。(a): 人工データの生成過程の模式図。(b): 訓練
クラスタ数に対するクラスタ同定精度。(c): クラスタ同定に必要な訓練クラスタ数の次元依存性。

の汎化に寄与するが、空間全域を覆い尽くすほど大量のクラスタは不要であることを強調する。
次元 D データ数 P の訓練済み翻訳器の出力はレプリカ解析 [5]によって以下のように評価できる:

ŷ = ED[W
∗
D]

⊤x = Ā⊤ diag

(
Pηρ

Pηρ + κ

)
Φ(x) (1)

ここで ηρ は ρ 番目のデータの固有値、κ はリッジ正則化係数と訓練データから定まる定数で、
Φ(x) はカーネル関数であり、線形回帰では訓練データの共分散行列 E[xx⊤] = UΣU⊤ を用い
て Φ(x) = Σ−1/2U⊤x と書ける。なおデータ生成に用いた教師重み B̄ と上式の Ā の対応関係
を B̄ = W̄−1 =

(
UΣ−1/2Ā

)−1 とした。リッジ回帰で予測される特徴量は真のモデルの出力
y = Ā⊤Φ(x)に対して、各固有方向が係数 Pηρ/(Pηρ+κ)の分だけ歪むことがわかる。結果として、
少ないクラスタ数などデータの多様性が低い状況ではデータ数 P と固有値 ηρ の積が定数 κよりも小
さい成分は縮退するため、出力次元が制限され新規データを予測できない出力次元崩壊が起きる。
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複雑な動的現象のデータ駆動による解析や予測・制御において，非線形力学系のクープマン作用素
を用いた表現に基づくアプローチが近年注目されている [1, 2, 3]．クープマン作用素は，広い範囲の
非線形力学系に対して定義可能であることが知られており，その線形性などの性質から，データを用
いた解析方法との相性も良く，データ駆動による科学研究の主要なアプローチの一つとしても盛んに
議論されている．特に，流体分野で提案されたデータ解析手法である動的モード分解 [4, 5, 6]や，そ
の一般化である拡張動的モード分解 [7]との関連が指摘されるようになり，その重要性は更に高まっ
ていると言える．最近では，機械学習分野においても，種々の問題においてクープマン作用素による
力学系表現を原理的に応用した研究も増えつつある [8, 9, 10, 11]．
クープマン作用素を用いた力学系表現において重要な概念として，クープマン作用素のスペクトル

による分解があげられる．つまり，一般に線形作用素が固有値・固有関数により展開可能である性質
を利用して，力学系により表現される動力学を，固有値で決まる周期性・減衰率を持つ “モード”の
重ね合わせとして表現する (クープマン・モード分解とも呼ばれる)．この表現は部分的には物理的に
も厳密に意味付けされ，例えば，一部の固有関数による写像が非線形振動子の位相振幅縮約を与える
ことが知られている [12, 13, 14]．また，系の大域的な安定性などの議論を，クープマン作用素の固
有関数を用いて汎用的に記述可能であることも知られている [15]．そのように，クープマン作用素の
スペクトルを介した低次元化は，物理的に重要な動力学特性を保存した縮約モデルを獲得する汎用的
なアプローチとしても重要である．
一方，拡張動的モード分解によるクープマン作用素の推定における原理的課題の一つとして，作用

素が定義される関数空間をどのように与えるのか，という問題があげられる．というのも，考察対象
となる力学系を順方向的に解析する場合とは異なり，データを起点としてその背後にある力学系の解
析を行う場合，解析したい動力学を抽出するための作用素を定義できる関数空間は自明ではない．ま
た一般に，そのような空間は，クープマン作用素に対して閉じた形で与える必要がある (クープマン
不変空間)．その解決方法として，機械学習の方法論を適用したアプローチが議論されており，拡張動
的モード分解において再生カーネルを用いた方法 [16]や，また著者らによる研究を契機としたニュー
ラルネットワークによりクープマン不変空間を同時推定する方法 [17, 18]などが提案されている．
また，機械学習を用いた将来予測や制御 (強化学習)において，上記のような特性を原理的に利用
することも有用であり近年注目されている．例えば，例えば著者らにより，縮約を介して安定性を組
み入れた時系列データの長期予測 [19] や，動力学の対称性を利用したデータ拡張に基づくオフライ
ン強化学習 [20]，クープマン作用素のスペクトルを利用した自然な動作生成を実現するオンライン強
化学習 [21]などが提案されている．
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