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１ 緒言  

使用者の脳活動を非侵襲で簡単に画像化で

きる計測装置の発展により，脳機能計測に関

する研究がさまざまな分野で行われている．

そのなかでも，人間の無意識下の行動の仕組

み，深層心理などを評価することで，人間の

嗜好性を解明し，マーケティングに応用する

ニューロマーケティングの研究が注目されて

いる． 

ニューロマーケティングとは，脳科学の立

場から消費者の脳の反応を計測することで,

消費者心理や行動の仕組みなどの正確に語る

ことができない無意識下の決定プロセスを解

明し，マーケティングに応用しようとする試

みである[1]．ニューロマーケティングの研究

の一例として，McClureらは機能的磁気共鳴

画 像 (functional Magnetic Resonance 

Imaging：fMRI)を用いて，コカコーラとペ

プシのブランドイメージが行動や神経活動に

どう影響するか検討し，嗜好に基づく判断は，

前頭葉で行われていることを指摘した[2]． 

非侵襲的な脳活動の計測方法として fMRI

や 近 赤 外 分 光 法  (Near-Infrared 

Spectroscopy : NIRS)などがある． fMRI は，

脳内の酸素化ヘモグロビン（oxy-Hb）が脱酸

素化ヘモグロビン（deoxy-Hb）に変化すると

きの磁気共鳴信号の増加を利用して， 間接的

に脳活動を測定する方法である．しかし，

fMRI は装置の構造上，計測中に実験参加者

は体を動かすことができず，測定環境や刺激

呈示方法などに制限が多い．NIRS は，近赤

外光を用いて，oxy-Hbと deoxy-Hbの変化量

を測定する装置であり，体動の制限が少なく，

実験参加者に対してより自然な状態で実験を

行うことができるため，視覚刺激呈示時の脳

機能の評価を行う上で望ましい方法である． 

そこで本研究では，NIRSを用いた脳機能計

測から人間の情動を評価可能か検証し，ニュー

ロマーケティングへの応用への可能性を検討

する．先行研究より課題の種類や提示方法によ

って脳の活動部位が異なることから，国際感情

画像システム(International Affective Picture 

System：IAPS)から快および不快課題を選定

し，実験参加者に呈示した時の脳活動を計測す

る．計測した脳活動より情動に関連する部位に

着目し，パターン識別手法の一つであるニュー

ラルネットワークを用いることで快・不快情動

を識別することが可能か検討を行う． 

 

２ NIRSによる脳活動計測 

NIRSは，近赤外光を用いて脳血流の変化を

計測することによって，間接的に脳活動を捉え

る非侵襲的計測法である．神経活動が生じる部

位では，局所的に血流が増加し，血中のヘモグ

ロビンの濃度が変化する．近赤外分光法は，生

体への透過性が良好な700～900nmの波長の

近赤外光を照射し，その透過光・拡散光から

oxy-Hb，deoxy-Hbの濃度変化を計測すること

が可能である．しかし，計測された値は，絶対

量ではなく，相対量であることから，その扱い

には注意しなければならない[3]． 

 

３ IAPSを用いた情動喚起実験 

３．１ 実験内容 

実験ブロックデザインを図1に示す．実験デザ

インは，前レスト25秒，タスク25秒，後レス

ト25秒を1試行とした．タスクの課題は， 

IAPSから快，不快画像を選出した．1タスクに

つき1枚を5秒間として5枚呈示するように設

定し，それらをランダムに配置し，8試行繰り

返した．これを1実験とし，実験参加者ごとに

2回ずつ行った．刺激画像スライドのカテゴリ

ーはランダムな順序に設定した． 

本研究では脳機能測定装置は島津製作所製，

近赤外光イメージング装置 OMM-3000 を用
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いた．光ファイバの配置を図 2に示す．前頭

葉の脳活動を全 42ch 計測した．またジョイ

スティックを用いて呈示する写真についての

主観評価をおこなった．実験参加者は 20歳代

男性 21 名とした．実験実施前に実験の趣旨

説明と併せてインフォームドコンセントを行

った． 

３．２ IAPSを用いた刺激画像課題 

これまで，情動に関する研究において，さ

まざまな刺激課題を考案している．しかし，

これは，結果の再現性に問題があり，客観的

かつ定量的な刺激課題が必要とされていた．

そこで，Lang らによって IAPSが考案された
[4]．IAPS は，安全かつ非侵襲的な方法で情

動を喚起するカラー写真のセットである．ま

た，情動と注意の実験的研究において世界中

で用いられており，情動刺激を選択する際，

実験的な統制を可能としている．IAPS は，

大規模な集団によって評定がされており，そ

れぞれの写真について快・不快度(Valence 

Mean)と覚醒度(Arousal Mean)という二つの指

標が設けられている． 

課題はIAPSの画像セットから，それぞれのス

ライドの評定値である快・不快度 (Valence 

Mean) と覚醒度 (Arousal Mean)の値が，

Valence Mean:7.0～8.0およびArousal Mean : 

6.5～8.0の範囲内のもの（快画像），Valence 

Mean：1.0～2.0およびArousal Mean: 6.5～

8.0の範囲内のもの（不快画像）を選出した．

「快」・「不快」の2種のカテゴリーごとにそ

れぞれ20枚のスライドを選出した． 

 

４ ニューラルネットワークによる情動識別 

４．１ ニューラルネットワーク 

 階層型ニューラルネットワークとは，生物の

脳にある神経細胞のネットワークを模したモ

デルである．入力層・中間層・出力層の三層構

造であり，入力層から出力層へ向けて出力を求

める．学習方法として非線形識別が可能なバッ

クプロパゲーションを使用した．バックプロパ

ゲーションは，ニューラルネットワークの学習

法の一つであり，これは教師信号とニューラル

ネットワークの出力値の誤差が減少する方向

にニューロン間の結合荷重を修正する学習法

である． 

４．２ 識別条件 

実験参加者21名の解析後のNIRS信号を識別

データとして用いた．課題呈示時の脳活動を対

象に快・不快情動の識別を行うために，レスト 
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Fig.1 Experimental design 
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Fig.2 Position of optical fibers and three 

separate regions of channels 
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Fig.3 Neural network architecture 
 

中のNIRS信号は識別対象から除外した．ま

た，脳血流動態の遅れを考慮して各試行の開始

5s間の信号を識別から除外した．実験参加者1

人につき2回ずつ実験を行い，1回目の実験結

果を学習データとし，2回目の実験時のNIRS

信号について快・不快情動の識別を行った．今

回使用する階層型ニューラルネットの構造を

図3に示す． 

NIRSによって計測されたoxy-Hbの濃度変

化は局所脳血流 (regional Cerebral Blood 

Flow : rCBF)の変化と相関が高いこと，rCBF
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の増加は神経活動の増加を反映していること

から，oxy-Hbに着目する． 

情動判断に関連する部位の検討では，前頭前

野中央部において快条件と不快条件のoxy-Hb

の増減量に有意差があることが報告されてい

る[5]． 

そこで入力層は，前頭前野中央部全18ch分

のoxy-Hbとその微分値を入力とすることから

36個とし，中間層は入力の約半分である20個

とした．出力層は，快レベル(最大値：1，最小

値：0)を識別する出力ユニットと不快レベル

(最大値：1，最小値：0)を識別する出力ユニッ

トの2個とした．学習回数15万回，学習係数は

0.01とした．教師信号ついては快試行の場合を

1とし，不快試行の場合を0とした．また，1回

目の実験データを学習信号とし，学習データ自

身を識別することで，階層型ニューラルネット

ワークの設定が正しいことを確認してから，2

回目の実験データの識別を行い，その識別性能

を評価した． 

４．３ 試行ごとでの識別 

本研究では，快試行・不快試行について，そ

れぞれ1試行25sとして視覚刺激を呈示する実

験を行った．快・不快試行の評価方法として，

1試行20s（タスク25sのうち最初の5s間を血流

反応の遅れを考慮して除外した）について，ニ

ューラルネットワークによる快・不快の出力信

号からそれぞれ面積を算出し，快の面積が不快

の面積より大きい場合その試行は快情動が，反

対に不快の面積が快の面積より大きい場合は

その試行においては不快情動が喚起されてい

るとした．この判定結果が呈示した快・不快の

条件と一致した割合を正答率とした．1回目の

実験データを学習し，2回目の実験データを入

力データとして正答率を求めた．正答率の算出

方法を図4に示す．ニューラルネットワークに

よる出力結果を図4(a)に，判別後の信号とジョ

イスティックの信号を図4(b)に示す． 

 図 4(a)より各試行におけるニューラルネッ

トワークの快・不快の出力信号から，面積を

算出し快・不快の面積の比較行なった．快・

不快の面積の大小関係から，面積の大きい情 

動がその試行において喚起されていると判別

した．図 4(b)より判別した信号から，各試行

において教師信号と判別結果が一致した割合

を正答率としており，ニューラルネットワー

クによる 1回の識別につき 6試行の判別を行

なう．1回の識別ごとにニューラルネットワ

ークの初期値を変更し識別を行う．実験参加

者 1名につき 10回識別を行い，実験参加者

ごとに 60試行における快・不快および全試

行の平均正答率を算出した．ジョイスティッ

クの値については，各試行におけるジョイス

ティックの平均値を表している．ジョイステ

ィックの平均値が 1に近いほど快情動を，－

1に近いほど不快情動を喚起していることを

示している． 

 

５ 識別結果 

全試行における実験参加者 21 名の正答率

を図 5に示す．図 5より正答率が最大で 96.7%

と非常に高い精度で快・不快情動の識別する

ことができる実験参加者がいる一方で，8 名

の実験参加者については快・不快の 2択の識

別にも関わらず正答率は60%以下であった． 

正答率が高い実験参加者においては，ジョ

イスティックによる主観評価の結果から快・

不快の両試行において意図した情動が十分に

喚起されており，快・不快情動が精度よく識

別できたと考えられる． 

一方で，正答率が低い実験参加者において

は，ジョイスティックによる主観評価の結果

から快・不快試行において十分な情動が喚起

されておらず，快・不快の判別が良好に行え

なかった可能性が考えられる．正答率が低い

8 名の実験参加者においても同様の傾向がみ

られたことから，これらの実験参加者につい

ては脳血流の反応からは情動の識別を行うこ

とは困難であると考えられる．このような実

験参加者が一定の割合で存在することは，

Muller らの脳活動計測から機械学習を用いた

ヒトの意図の識別において指摘している[6]．  

この8名を除外した実験参加者13名に対す

る快条件・不快条件・両条件における平均正

答率は快条件が 77.2%，不快条件が 72.6%で

あり，快・不快どちらの情動も 70% 以上の

精度で識別を行うことができた．両条件での

平均正答率は 74.9% であり，NIRS による脳

活動計測において，前頭前野中央部の

oxy-Hb と微分値に注目することで，快・不

快情動の識別できる可能性を示した． 

 

６ 結言 

本研究では，誘発される情動が定量化された

課題であるIAPSを用いて実験を行い，NIRS

によって計測した脳活動情報から階層型ニュ

ーラルネットワークを用いて快・不快情動が識

別可能か検討を行った． 
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(a) Output signal of neural network 
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(b) Classification output signal with Joystick signal 

Fig.4 Calculation method of the correct rate 
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Fig.5 Correct rate by all participants 

 

特徴量として前頭前野中央部のoxy-Hbとそ

の微分値を用いることで，最も正答率が高い実

験参加者では全ての試行で96.7% の精度で

快・不快情動を識別することができた． 

しかし実験参加者21名中，正答率が低い8名

の実験参加者は，脳血流の反応から情動の識別

を行うことが困難であった． 

識別が良好に行えた実験参加者13名の平均

正答率を算出した結果，快試行では77.2%，不

快試行では72.6% , 全ての試行で74.9% の精

度で情動を識別できることを示した．  
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