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第 1 章 研究背景と研究目的 

本章では研究背景と研究目的について述べる．構成は以下の通りである． 

 

1.1節：研究背景 

今日，市場分析は様々な分野で促進されており，これは顧客の満足度と製品・

サービスのニーズを高めるためには欠かせない分析である．従来，市場分析はア

ンケートやインタビューによって行われてきたが，近年ニューロマーケティン

という手法が注目を集めている． 

本節ではニューロマーケティングの重要性，およびニューロマーケティング

に用いられる代表的な脳測定機器について述べる． 

 

1.2節：研究目的 

これまで行われてきたニューロマーケティングの研究は大きく前方推論と後

方推論に分けることができ，それぞれは独立して研究されてきた．しかし，両者

を独立して研究することには問題点がある．本節ではそれらの問題点について

触れ，それを踏まえた研究目的を述べる． 

 

1.1. 研究背景 

今日，市場分析は様々な分野で促進されている．市場分析とは自社が提供して

いる製品やサービスが市場でどのような状況にあり，将来どのように変化して

いくのかについて調査，解明することである．市場分析には自社や競合他社の財

務諸表などのデータや，消費者の満足度やニーズを把握する必要がある．財務諸

表などのデータは web サイトに公開されている場合があり，比較するための手

法も多く存在するため，容易に把握することができる． 

しかし，消費者の満足度やニーズを把握するには，消費者の心理および行動を

理解する必要があり，確立された方法論が存在するわけではないため，前者に比

べ，調査が難しいと考えられる． 

従来，消費者の満足度やニーズを調査する方法は主にアンケートや，インタビ

ューによって行われてきた．これらの方法はデータを簡単に収集できるメリッ

トがある．一方で，消費者は質問を不正確に解釈し，意図的に回答している可能

性があり，正確なデータを獲得できているかがわからないというデメリットが

ある．例えば，少数派の意思を持った被験者が，多数派の意見を持った被験者ら

の発言によって，自らの本音を隠し，多数派の意見に同調することが少なくない．

実験において，単純な選択問題を出題し，答えを選択させた時，8 人の被験者の
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うち，7人にわざと間違えた選択をさせると，残る 1人の被験者も 7 人の被験者

に同調し誤った選択をした．なお，7人の被験者のうち 1人だけに正しい解答を

させると，8人目の被験者が誤った選択をする確率は減少することが報告されて

いる[1]．また，消費者は自身の行動を無意識に決定し，その行動理由を正当化す

ることが指摘されている．ある実験において，同一の製品を被験者に製品が同一

であると知らせずに四つ並べて，好きな製品を一つ選択させた時，右端が最も多

く選択された．そして，被験者に選択理由を尋ねると，その理由を流ちょうに説

明した[2]．さらに，最近，「忖度」といった言葉が流行っているように，日本人

は相手の意思を尊重し，自らの意見を押し殺すことは少なくない． 

これらのことは，自身の立場や，周りの状況によって消費者が本音を開示しな

いこと，自身の行動理由を正確に説明できないことを示している． 

このような背景から，近年，ニューロマーケティングが注目されている．ニュ

ーロマーケティングとは，脳の活動や状態を特殊な機器により測定することで，

アンケートやインタビューなどの主観評価には表れない深層心理や嗜好性など

を評価するマーケティング手法である[3]．これにより，企業側は消費者に操作

されることのない感情や感性といった情報を得ることができると期待されてい

る． 

ニューロマーケティングには脳活動を計測する特殊な機器が必要となる．そ

の代表的なものとして，①機能的磁気共鳴画像法 (fMRI: functionalmagnetic 

resonance imaging)，②脳波計測法(EEG: electroencephalography)，③近赤外分光法

(NIRS: near infrared spectroscopy，光トポグラフィ)などが挙げられる．各機器の

特徴と長所・短所を下記に記す． 

 

 

① fMRI 

fMRI（図 1）は，脳内の神経活動による局所的な血流変化を電磁波によっ

て画像化・視覚化する方法である[4]．血中ヘモグロビンは酸化すると反磁性，

脱酸化すると磁性となる特性を持つ．この特性に注目し，脳活動が活発とな

り，酸素化ヘモグロビンが増加している部位を特定する． 

長所は，脳活動全体を高解像度でスキャンすることが可能で，空間分解能

が高いことである．このことから，ニューロマーケティングにおける初期の

研究で，心理と活性化脳部位の関係を識別する際，よく用いられていた． 

短所は，計測の際，被験者は頭部を固定され，身動きがとれず，限られた

条件下でしか使用することができないことや，機器が高価で，かつ操作に高

度な技術を要することである． 
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② EEG 

EEG（図 2）は脳活動によって生じる微弱な電気的変化を頭皮表面に装着

した電極によって検出することで，大脳新皮質が担う複雑な高次機能部分の

活発さを測定する機器である[5]． 

長所は頭に装着するだけという手軽さに加え，時間分解能が高いことであ

る． 

短所は，電極で収集した電気的変化の発生源を特定することが難しいこと

や，眼球運動・筋肉運動などによるノイズが生じやすいことなどが挙げられ

る． 

 

③ NIRS 

NIRS（図 3）は，頭部表面に装着した探触子から近赤外光を照射し，その

反射光によって脳血流の酸素化ヘモグロビンと脱酸素化ヘモグロビンの変

化を推定し，脳活動を計測する[6]． 

長所は，頭に装着するだけという手軽さに加え，血流の変化を測定してい

ることから眼球運動や体の小さな動きによるノイズは EEG に比べ少ないこ

とが挙げられる． 

短所は，近赤外光の反射から脳活動を推定していることから，空間分解能

が低いこと，血流の変化を測定していることから EEG に比べ時間分解能低

いことなどが挙げられる．  

 

上記で示した通り，NIRS および EEGは図 2，3のように，頭に装着するだけ

で脳活動を測定することができ，fMRIに比べ，よりリアルな状況下での使用が

可能である．したがって，マーケティングにおいては，NIRS および EEGが注目

を集めている． 

 

 

 

図1. fMRI 
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図2. EEG 

 

 

図3. NIRS 
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1.2. 研究目的 

これまで行われてきたニューロマーケティングの研究は大きく，前方推論と

後方推論に分けることができる[7]． 

前方推論とは，ニューロマーケティングにおける初期の研究として，人間のあ

る感情や感性を喚起させ，その時活性化した脳部位を探索し，関係を検証するこ

とである[8]．すなわち心理反応の発生（原因）から脳部位の活性化（結果）を推

論する．図 4で説明すると，被験者に不快な心理を喚起させる刺激を提示し，被

験者が不快な感情となったところで脳全体の活動を測定する．その中で，活動が

活発的に行われている部位を特定し，喚起させた感情と特定した脳部位との関

係を説明することである． 

後方推論とは，初期の研究として人間のある感情や感性を喚起させ，その時活

性化した脳部位を探索し，関係を検証している先行研究（前方推論）に基づいて，

新たな実験において，ある刺激を提示した時ある脳部位が活性化したので，その

刺激はその心理反応を喚起したと結論づけることである[9]．すなわち，脳部位

の活性化（結果）から心理反応の発生（原因）を推論する．図 4で説明すると，

前方推論で不快な心理が喚起された時に活発となる脳部位が分かっている状態

で 3つの動画を提示する（刺激を与える）．動画を見ている時の被験者の脳を測

定機器によって測定する．前方推論をもとに注目している脳部位を観察し，その

部位が活性化した動画 B が 3 つの刺激の中で不快な感情を喚起させていると結

論付けることである． 

 

 

図4. 前方推論と後方推論 
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これまで前方推論と後方推論による研究は独立しておこなわれてきた．これ

により，それぞれの研究にはデメリットがあると考えられる．デメリットを補う

には前方推論と後方推論をつなげる一貫した研究が必要となるが，それには小

さな脳活動の差も検知できる仕組みが必要となる． 

そこで，本研究は機械学習により，小さな脳活動を検知する仕組みを構築する

ことで，前方推論と後方推論をつなぐニューロマーケティングとフレームワー

ク（図 5）を提案することを目的とする．これにより，前方推論と後方推論のデ

メリットを補った，マーケティングに有用なデータの獲得を期待する． 

 

 

  

図5. 提案するフレームワーク 
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1.3. 本論文の構成 

本論文は，６章で構成される． 

 

第1章 本研究の背景とニューロマーケティングの有用性，および現在，使用

されている脳計測機器の特徴を述べる．その後，これまで行われてき

たニューロマーケティング研究の問題点について触れ，本研究の目的

を述べる． 

第2章 関連研究について紹介し，その問題点を指摘し，それらと比較した時

の本研究の位置づけ，研究の全体像を述べる． 

第3章 サムネイル画像に対し，好印象を抱いた時に活性化する脳部位の特定

方法，自動分類実験に用いる手法，作成した分類器を用いた好印象ス

ナップショットの抽出実験の手法を述べる． 

第4章 第 3章で行った実験の結果と考察を述べる． 

第5章 本研究のまとめと，今後の展望について述べる． 
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第 2 章 関連研究と本研究の位置づけ 

本章ではニューロマーケティングに関する関連研究について述べる．構成は

以下のとおりである． 

 

2.1節：関連研究と問題点 

これまで行われてきたニューロマーケティングの研究は大きく前方推論と後

方推論に分けることができる．本節ではそれぞれの推論の説明，およびその研究

例を挙げる． 

 

2.2節：問題点 

前方推論と後方推論を独立して研究することのデメリットと，これまで前方

推論と後方推論をつないだ一貫した研究が行われてこなかった理由を述べる． 

 

2.1. 関連研究と問題点 

1.2節で述べた機器により，容易に脳活動を測定できるようになったが，どの

ような感情，感性を抱いた時に，どのような脳活動が行われるかは完全には解明

されていない．そのため，これまで人間の心理と脳活動との関係を検証する研究

が行われている． 

これまで行われてきたニューロマーケティングの研究は大きく前方推論と後

方推論に分けることができる[7]． 

前方推論とは，ニューロマーケティングにおける初期の研究として，人間のあ

る感情や感性を喚起させ，その時活性化した脳部位を探索し，関係を検証してい

る研究のことである[8]．すなわち心理反応の発生（原因）から脳部位の活性化

（結果）を推論する． 

後方推論とは，初期の研究として人間のある感情や感性を喚起させ，その時活

性化した脳部位を探索し，関係を検証している先行研究（前方推論）に基づいて，

新たな実験に行い，ある刺激を提示した時ある脳部位が活性化したので，その刺

激はその心理反応を喚起したと結論づけることである[9]．すなわち，脳部位の

活性化（結果）から心理反応の発生（原因）を推論する．  

前方推論によるニューロマーケティングで心理と脳部位の関係を説明する場

合，被験者にある心理を喚起させる必要がある．そのため，従来は数種類の画像

を用い，特定の感情を喚起させる研究[10][11]や，音楽を聞かせることで特定の

心理状態を喚起させ，活発的となる脳部位の探索を行っている[12]． 

Yanagisawaら[13]は国際感情画像システムから「快感情を喚起させる画像」と



9 

 

「不快感情を喚起させる画像」を被験者にランダムに提示し，その時の脳活動を

NIRS により測定した．その結果，「快感情を喚起させる画像」を見た時と，「不

快感情を喚起させる画像」を見た時で前頭葉の中央付近の脳活動に差があるこ

とを発見し，検定によって検証した結果，有意な差があることを見出した．この

研究は，快／不快画像を見せ，特定の感情を喚起させたうえで，脳活動を調査し，

活発的な脳部位を特定していることから前方推論だといえる． 

前方推論による研究は脳部位を特定することを目的としているが，後方推論

による研究は刺激が被験者にどのような感情を喚起させているか特定すること

を目的としている．つまり，後方推論は実際のマーケティングに有用なデータを

獲得するために行われる．よって，被験者に与えられる刺激は実際，市場に出回

っている製品や広告，動画などが多い． 

Nomura ら[14]は電通が制作した受賞歴のある TVCM と受賞歴のない TVCM

を刺激として与え，両者を見ている時の被験者の心理を EEGによって測定した．

その結果，受賞歴のある TVCM を見ている時の被験者には集中とストレス感情

に相関があり，受賞歴のない TVCM を見ている時の被験者にはそれがないこと

を見出し，集中とストレスを喚起させるような TVCM を制作することで視聴者

へ好印象を与えると結論付けた．この研究は，ストレス感情と集中感情が喚起さ

れた時，どこの脳部位が活性化するかわかっている状態で刺激を与えているこ

とから後方推論だといえる． 

上記のように，これまで前方推論と後方推論による研究は独立して研究がお

こなわれてきた．これにより，それぞれの研究にはデメリットがあると考えられ

る． 

前方推論による研究の場合，心理と脳活動の関係を証明することを目的とし

ている．よって，心理ごとによるはっきりとした違いを見出すべく，「快な絵／

不快な絵」といった比較対象に明らかな差のあるもの（極端な刺激）を与えてい

る．これにより，心理と脳活動の関係を簡単に説明するという研究目的を満足す

ることができる．しかし，マーケティングに活用することを考えるとこれらのデ

ータが有用となるかは疑問となる．今日市場では１つのコンテンツを挙げても

多種多様なものが存在し，その１つ１つのクオリティに快／不快ほどの明らか

な差があるとは考えられないからである． 

逆に後方推論の場合は，市場に存在する（曖昧な差の）もの同士を比較するケ

ースが多いため，マーケティングには有用である．しかし，そもそも前方推論の

研究で，明らかな差を比較することで得られた結果が，曖昧な差を対象とした実

験に適用し，正確な結果が得られているかは脳の複雑性を考えると疑問である

という意見がある[15][16]． 

そこで，曖昧な差を対象とした前方推論により，ある心理が喚起された時に活
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発となる脳部位を特定し，このデータを後方推論へ適用する一貫した研究が必

要となる．しかし，それには問題がある．まず，前方推論において曖昧な差の対

象を比較した場合，それに合わせて脳活動の差も小さくなることが予想される．

そうした場合，小さな脳活動の差を見いだせない可能性があるという問題があ

る．また，前方推論で用いた対象で脳活動の差を見いだせたとしても，後方推論

で用いた対象物が同等の大きさの差を示すとは限らず，差が小さい場合，その差

を検知できないという問題がある． 

 

2.2. 本研究の位置づけ 

2.1節で述べたように，前方推論と後方推論を独立して研究することによるそ

れぞれデメリットを補うには前方推論と後方推論をつなげる一貫した研究が必

要となる．しかし，前方推論において曖昧な差の対象を比較した場合，それに合

わせて脳活動の差も小さくなることが予想される．そうした場合，小さな脳活動

の差を見いだせない可能性があるという問題がある．また，前方推論で用いた対

象で脳活動の差を見いだせたとしても，後方推論で用いた対象物が同等の大き

さの差を示すとは限らず，差が小さい場合，その差を検知できないという問題が

ある．つまり，小さな脳活動の差も検知できる仕組みが必要となる． 

そこで，本研究は機械学習により，小さな脳活動を検知する仕組みを構築する

ことで，前方推論と後方推論をつなぐニューロマーケティングとフレームワー

クを提案することを目的とする．これにより，前方推論と後方推論のデメリット

を補った，マーケティングに有用なデータの獲得を期待する． 

本研究で行った実験の全体イメージを図 6 に示す．実験は以下の 3 つに分け

られる． 

 

（１）前方推論による実験 

2 枚 1 組のサムネイル画像を被験者に提示し，その時の脳活動を

NIRSによって計測することで，2枚の画像を見た時に，脳活動に差が

生じるか，また脳のどの部位に影響を与えているかを調査する． 

（２）分類期の作成 

（１）のデータをもとにサムネイル画像に対する印象が好印象なの

か，興味なしなのかを自動で分類する印象分類器をニューラルネット

ワークにより作成する． 

（３）後方推論による実験 

（２）で作成した分類器を用い，動画内から好印象を与えるサムネイ

ル画像となりえるスナップショットを抽出する．まず，被験者には映画
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予告の動画を見せ，その時の脳活動を NIRSによって測定する．次に，

検出された NIRS 値から脳が特徴的な活動を示した時のシーンのスナ

ップショットをいくつか抽出し，その画像を被験者に NIRS を装着し

てもらい見てもらう．最後に検出された NIRS 値を学習済み分類器に

かけることでどのような脳活動をしている時のシーンが好印象を与え

るサムネイル画像となりうるかを調査する． 

 

上記 3つの実験から提案するフレームワークの有用性を検証する． 

 

 

図6. 研究の全体像 
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第 3 章 研究手法 

本章では，本研究で行った実験の概要および各実験で用いたデータ，および手

法について述べる．本実験は大きく 3 つに分けられる．本章の構成は以下のと

おりである． 

 

3.1節：前方推論による実験 

本節では，サムネイル画像を見た時の印象によって脳活動に差が生じるか，ま

た脳のどの部位に影響を与えているかを調査するために行われた実験の概要，

および用いられたデータと手法について述べる． 

 

3.2節：分類器の作成 

本節では，サムネイル画像を見た時の印象を自動で分類する自動分類器の作

成に用いられた手法について述べる． 

 

3.3節：後方推論による実験 

本節では，動画を見ている時の脳活動の変化から好印象を与えるサムネイル

画像を抽出する実験の概要，および用いられたデータと手法について述べる． 

 

3.1. 前方推論による実験 

本節では，2 枚 1 組のサムネイル画像を被験者に提示し，その時の脳活動を

NIRS によって計測することで，2枚の画像を見た時に，脳活動に差が生じるか，

また脳のどの部位に影響を与えているかを調査する．構成は以下のとおりであ

る． 

 

3.1.1節：実験概要 

本節では本実験の概要を示す．サムネイル画像を被験者に提示し，その画像を

見た時の脳活動の状態を NIRS によって計測する．本節では実験の目的，および

実験手順を述べる． 

 

3.1.2節：サムネイル画像 

本節では本研究で用いるサムネイル画像について述べる．動画サイトにおけ

るサムネイル画像の重要性，および本実験で用いるサムネイル画像の条件を述

べる． 
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3.1.3節：NIRS 

本節では脳活動測定機器 NIRS について述べる．本実験で NIRS を採用した理

由，NIRS による脳活動計測原理，および本実験で用いた NIRS の型番号，チャ

ンネル配置について述べる． 

 

3.1.1. 実験概要 

本実験では，サムネイル画像を被験者に提示し，その画像を見た時の脳活動を

NIRS によって計測し，活性化部位を特定する． 

まず，サムネイル画像を見ている時の脳活動を NIRS によって計測する．本実

験では2枚1組のサムネイル画像を提示し，それぞれの画像を見ている時のNIRS

値を比較する． 

実験は次の（１）～（６）の手順で行われる． 

 

（１）NIRS 装置を装着してもらい，十分に落ち着いた精神状態を作ってもらう 

 すべての被験者は NIRS 装置を使用した経験がないため，装置を装着

したことにより緊張や雑念が喚起される．これらの心理が実験に悪い

影響を及ぼすノイズとなり得る可能性は十分にあるため，被験者には

NIRS 装置を装着後，精神状態を整えてもらった． 

（２）平常状態の脳活動状態を計測するためにディスプレイの中央に黒い点を

映し，これを 5秒間見てもらう 

 NIRS 信号は原理上，開始時からの相対変化の値である．よって，脳

活動の変化は平常時からの変化率で判断する必要がある．そのため，

変化前の平常状態を測定することは重要となる． 

また，平常画面提示時間を 5秒間としたのは長時間黒い点を見ている

と眠くなるという意見をいくつかもらったためである．眠気が喚起さ

れた場合，脳活動に影響を与える可能性があるため，平常画面の表示

時間は 5秒と短くした． 

（３）画像 Aを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 

（４）再び 5秒間平常状態を計測する 

 平常な脳状態から画像 B を見た時の変化を計測するため，再び平常

画面を見てもらう． 

 



14 

 

（５）画像 Bを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 

（６）主観評価として A と B のどちらのサムネイル画像に興味を引かれたか選

択してもらう 

 主観評価は分類器を作成する際，教師信号として使用するため回答し

てもらった． 

 

上記の手順を１セットとし，これを 10 セット繰り返す．実験には 20 代の男

女 12名（男性：9名，女性：3名）に協力してもらった． 

実験の手順と実験の様子を図 7，図 8に示す． 

 

 

図7. 実験手順 
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図8. 実験風景 
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3.1.2. サムネイル画像 

上述した通り，本研究はサムネイル画像を対象としている（図 9）． 

近年，YouTube[17]やニコニコ動画[18]などの動画サイトが普及し，これに伴い

「ユーチューバー」や「生主」といった動画広告によって収入を得る人々が増え

ている．また，企業もこれらの動画サイトを用いた広告戦略を採用しており，今

後もインターネット動画への広告投資額が拡大することが予想される．「ユーチ

ューバー」や「生主」の収入，およびその動画の社会への影響度は，主に動画の

再生数に比例する．「ユーチューバー」および「生主」はより多くの収入を得る

ために，企業は消費者への認知度をより高めるために再生数を伸ばそうと様々

な工夫を行っている．再生数を伸ばすためには動画内容が充実していることが

前提となるが，同じような動画が多く存在する場合，視聴者はサムネイル画像を

見て，動画を選択していると思われる．つまり，視聴者にインパクトを与え，興

味を引くようなサムネイル画像は再生数に大きな影響を与えると考えられる． 

このような背景から視聴者に好印象を与えるサムネイル画像を提示すること

は再生数を上げるために重要なこととなるが，どのようなサムネイル画像を採

用すればよいかは明らかにされていない．よって，本研究では同じ内容かつ同日

にアップロードされているにも関わらず，再生数に差のあるサムネイル画像 2枚

1セットを比較する．そして，被験者が好印象と判断する画像を見た時と，もう

一方の画像を見た時の脳活動の違いを見出すことで，サムネイル画像作成の支

援とする． 

また，本研究の目的の一つとして，「対象物の間に差のないものを比較する」

としているため，実験データには図 10 の A のようなサムネイル画像ではなく，

Bのような動画内のワンシーンをキャプチャした画像を対象とした． 
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図9. YouTubeのサムネイル画像 

 

 

  

A B 

図10. 使用するサムネイル画像例 
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3.1.3. NIRS 

本研究では被験者になるべく自然な状態の脳活動を計測するために NIRS を

用いた．NIRS による計測は機器を頭に装着するだけでよく，被験者の自然な状

態を引き出しやすいことに加え，瞬きなどの小さな動きに対するノイズが少な

いことを強みとしている．日本発祥の機器であることから NIRS を用いた文献が

少なく，ニューロマーケティングに対してどのような効力を発揮するか未知の

部分が多い．他の機器を選ばず，NIRS を選んだ理由を以下にまとめる． 

 

 fMRIに比べ，手軽で被験者への負担が軽く，自然な状態を再現しやすい 

 ノイズに強い 

 日本発祥の機器であるため，NIRS を用いた文献が少ない 

 

NIRSは脳血中の酸素化ヘモグロビンと脱酸素ヘモグロビンの変化を測定する

ことで，脳の活性化部位を特定する機器である． 

人間は，外部の情報を目や耳や触覚などの感覚器官から取り込み，それらを電

気信号に変え，脳に伝達する．伝達された電気信号は脳内のニューロンによって

処理され，次の行動を体へ命令する．その際，活発化する脳組織は酸素を必要と

するため，酸素化ヘモグロビンが毛細血管を経由して酸素を供給する．NIRS は

その反応を近赤外光によって計測し，数値化する[19]． 

具体的には頭部表面に装着した探触子から光ファイバを用いて近赤外光を脳

内に照射し，大脳皮質で吸収・散乱を起こした光を受光部の光ファイバによって

集光する．血液成分のヘモグロビンは照射された近赤外光を散乱させるが，ヘモ

グロビン内に酸素が含まれていると，近赤外光の吸収・散乱の度合いが変化する．

つまり，光の吸収が酸素化ヘモグロビンと脱酸素化ヘモグロビンによって生じ，

反射してきた光の変化を計測することで酸素化ヘモグロビンと脱酸素化ヘモグ

ロビンの濃度変化を算出することが出来る．NIRS の原理図を図 11 に示す． 
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図11. NIRS の脳活動計測原理 

 

本研究では日立ハイテクノロジーズ WOT-220[20]を用いる．チャンネル数は

全部で 22あり，その配置は以下（図 12）のようになっている．この装置はチャ

ネルを限定して測定することが可能だが，本実験では前頭皮質のどの部位に特

徴的な活動が行われるかわからないためすべてのチャネルで測定した． 

 

 

 

図12. チャンネル配置 
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3.2. 分類器の作成 

本節では，前方推論によって得られたデータをもとにサムネイル画像に対す

る印象が好印象なのか，興味なしなのかを自動で分類する印象分類器をニュー

ラルネットワークにより作成する．構成は以下のとおりである． 

 

3.2.1節：ニューラルネットワーク 

本節ではニューラルネットワークについて述べる．本研究はサムネイル画像

を見た時に好印象を抱くか，抱かないかをニューラルネットワークを用い分類

する．本節ではニューラルネットワークの原理を述べる． 

 

3.2.1節：バックプロバケーション 

ニューラルネットワークの学習にはバックプロバケーションを採用した．本

節ではバックプロバケーションについて述べる． 

 

3.2.1. ニューラルネットワーク 

本研究はサムネイル画像を見た時に好印象を抱くか，抱かないかをニューラ

ルネットワークを用い分類する．ニューラルネットワークとは，脳機能にみら

れるいくつかの特性を計算機上のシミュレーションによって表現することを目

指した数学モデルである[21]．ニューラルネットワークの構造を図 13に示す．

ニューラルネットワークは入力ベクトル，中間層，出力層から構成されてお

り，中間層と出力層にはいくつかのニューロンが並んでいる．中間層の出力値

Hjは式（1）により計算する．そして，式（2）を計算することで出力値 output

が得られる．ニューラルネットワークは重みを適切に設定することによって任

意の非線形関数を近似することができる． 

ニューラルネットワークの計算式を式（1）～式（3）に示す． 

 

 Hj = 𝑓 (∑ Xi

i

uij) （1）  

 output = 𝑓 (∑ Hj

j

Wj) （2）  

 𝑓(x) =
1

1 + e−x
 （3）  
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図13. ニューラルネットワークの構造 

 

3.2.2. バックプロバケーション 

ニューラルネットワークの学習にはバックプロバケーションを採用した．バ

ックプロバケーションとはトレーニング信号とニューラルネットワーク出力値

との間の差を徐々に減少させるために，ニューロン間のシナプス荷重を調整す

る方法である[21]．多層パーセプトロンは，入力データを順に伝播させて出力を

得ている．そのため，ネットワークの出力と入力データの教師信号との誤差を各

層に逆伝搬させることができれば，現時点での誤りを訂正するように重みを更

新することができるという考えから考案された． 
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3.3. 後方推論による実験 

本節では NIRSと 3.2節で作成した分類器（学習済みニューラルネットワーク）

を用い，動画内からどのシーンが好印象を抱かせるサムネイル画像となるのか

を明らかにする実験を行う．構成は以下のとおりである． 

 

3.3.1節：実験概要 

本節では本実験の概要を示す．動画中から好印象を抱かれるシーンがどこな

のかを特定するために次の 2つの実験を行う．1つ目の実験では，動画を見てい

る時の脳活動の変化を NIRS により計測し，得られたデータからいくつかのスナ

ップショットを抽出する．2つ目の実験では，まず，実験 1で抽出したスナップ

ショットを被験者に見てもらい，その時の脳活動を NIRS により計測する．次に，

測定した NIRS 信号を学習済みのニューラルネットワークを用い，好印象かそう

でないか分類する． 

 

3.3.2節：使用データ 

本節では本研究で用いる動画について述べる．本実験で用いる動画の条件，お

よび被験者について述べる． 

 

3.3.1. 実験概要 

本実験は動画中から好印象を抱かれるシーンがどこなのかを特定するために

次の 2つの実験を行う． 

 

実験 1 

（１）NIRS 装置を装着してもらい，十分に落ち着いた精神状態を作ってもらう 

 すべての被験者は NIRS装置を使用した経験がないため，装置を装着

したことにより緊張や雑念が喚起される．これらの心理が実験に悪い

影響を及ぼすノイズとなり得る可能性は十分にあるため，被験者には

NIRS装置を装着後，精神状態を整えてもらった． 

（２）平常状態の脳活動状態を計測するためにディスプレイの中央に黒い点を

映し，これを５秒間見てもらう 

 NIRS 信号は原理上，開始時からの相対変化の値である．よって，脳

活動の変化は平常時からの変化率で判断する必要がある．そのため，

変化前の平常状態を測定することは重要となる． 

また，平常画面提示時間を 5秒間としたのは長時間黒い点を見ている
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と眠くなるという意見をいくつかもらったためである．眠気が喚起さ

れた場合，脳活動に影響を与える可能性があるため，平常画面の表示

時間は 5秒と短くした． 

（３）予告動画を視聴してもらう 

 動画は最初から最後まで視聴してもらう 

（４）NIRS 信号の変化率からサムネイル画像の候補を抽出する 

 

実験 2 

（１）抽出した画像を被験者に見てもらい，その時の脳活動を測定する 

（２）測定した NIRS 信号を学習済みのニューラルネットワークを用い，好印

象かそうでないか分類する 

 

実験の概要を図 14 に示す． 

 

3.3.2. 使用データ 

実験には動画サイト YouTubeからアクション映画の予告動画を 3 本，SF映画

の予告動画 3 本，ホラー映画の予告動画 3 本を採取した．恋愛映画は被験者に

男性が多かったことから，興味のない人が可能性を考慮し，除外した．被験者は

実験 1には 12人の男女．実験 2には 20人の男女に協力してもらった． 
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図14. スナップショット抽出実験概要図 
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第 4 章 実験結果と考察 

本章では，第 3章で行った 2つの実験の結果，およびその考察を記述する．本

章の構成は以下のとおりである． 

 

4.1節：サムネイル画像の印象分類結果 

本節ではサムネイル画像を見た時の印象を脳活動から分類できるかの実験で

得られた結果を述べる． 

 

4.2節：スナップショット抽出の結果 

本節では動画を見ている時の脳活動の変化から好印象を与えるサムネイル画

像を抽出する実験で得られた結果を述べる． 

 

4.1. 前方推論による実験の結果 

本節ではサムネイル画像を見た時の印象を脳活動から分類できるかの実験を

行う．構成は以下のとおりである． 

 

4.1.1節：主観評価と再生数 

本節では 3.1 節で行った実験で得られた主観評価と再生数の関係を記述する．

一般的にはサムネイル画像は再生数を上げる一つの要因だとされ，それを謡っ

た web サイトも存在する．しかし，学術的にサムネイル画像と再生数の関係を

検証した論文は存在しない．よって，実験で得られた主観評価と再生数を比較し，

サムネイル画像が再生数に影響を与えているかを検定によって検証する． 

 

4.1.2節：主観評価と NIRS 値 

本節では 4.1 節で行った実験で得られた主観評価と脳活動の関係を記述する．

得られた脳活動のデータを好印象と主観評価したものと，もう一方のものに分

類し，両者を比較する． 

 

4.1.1. 主観評価と再生数 

前方推論による実験では，サムネイル画像を被験者に提示し，その画像を見た

時の脳活動を NIRS によって計測し，活性化部位を特定する． 

まず，サムネイル画像を見ている時の脳活動を NIRS によって計測する．本実

験では2枚1組のサムネイル画像を提示し，それぞれの画像を見ている時のNIRS
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値を比較する． 

実験は次の（１）～（６）の手順で行われる． 

 

（１）NIRS 装置を装着してもらい，十分に落ち着いた精神状態を作ってもらう 

 すべての被験者は NIRS 装置を使用した経験がないため，装置を装着

したことにより緊張や雑念が喚起される．これらの心理が実験に悪い

影響を及ぼすノイズとなり得る可能性は十分にあるため，被験者には

NIRS 装置を装着後，精神状態を整えてもらった． 

（２）平常状態の脳活動状態を計測するためにディスプレイの中央に黒い点を

映し，これを 5秒間見てもらう 

 NIRS 信号は原理上，開始時からの相対変化の値である．よって，脳

活動の変化は平常時からの変化率で判断する必要がある．そのため，

変化前の平常状態を測定することは重要となる． 

また，平常画面提示時間を 5秒間としたのは長時間黒い点を見ている

と眠くなるという意見をいくつかもらったためである．眠気が喚起さ

れた場合，脳活動に影響を与える可能性があるため，平常画面の表示

時間は 5秒と短くした． 

（３）画像 Aを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 

（４）再び 5秒間平常状態を計測する 

 平常な脳状態から画像 B を見た時の変化を計測するため，再び平常

画面を見てもらう． 

（５）画像 Bを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 

（６）主観評価として A と B のどちらのサムネイル画像に興味を引かれたか選

択してもらう 

 主観評価は分類器を作成する際，教師信号として使用するため回答し

てもらった． 

 

分析の第一段階としてサムネイル画像が動画再生数に影響を与えているか調

査した．一般的にはサムネイル画像は再生数を上げる一つの要因だとされ，それ

を謡った web サイトも存在する．しかし，学術的にサムネイル画像と再生数の
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関係を検証した論文は存在しない．よって，実験で得られた主観評価と再生数を

比較し，サムネイル画像が再生数に影響を与えているかを検定によって検証す

る． 

表 1は被験者 12名が各 10セットで Aと B どちらの画像が印象的だったかを

主観評価してもらった結果である．画像Ａを選択した場合１が入力されており，

Ｂを選択した場合は 3 が入力されている．平均は各セットの数字を足し合わせ

12 人で割った値である．数値が 1 に近いほど画像Ａを選択した被験者が多く，

3に近いほどＢを選択した被験者が多いことを示している．一番右の列の正解は

再生数の多い動画サムネイル画像の値が入力されている．この表を見てわかる

ように黄色でハイライトされたセット以外は正解に近い数値となっており，10

分の 8で再生数の多い動画のサムネイル画像が選択されている． 

 

表1. 主観評価結果 

 

 

統計的にも再生数の多い動画のサムネイルの方がもう一方のサムネイル画像

より選択されやすいのか二項検定により計算した．二項検定とは 2 つのカテゴ

リに分類されたデータの比率が片方に有意に偏っているかを調べる検定のこと

である． 

 

 z =  
𝑋 − 𝑛𝑝

√𝑛𝑝(1 − 𝑝)
 (1) 

 

帰無仮説を「提示された A，B２つのサムネイル画像は 50 パーセントの確率

で選択される」とし，検定を行った．上式において，X = 74，np = 60，p = 0.5で

ある． 

結果，p値が 0.013（＞0.05）となり有意水準５％で帰無仮説が棄却された．つ

まり，動画再生数の多いサムネイル画像のほうが少ない画像より選ばれやすい

ことが示唆された．逆にいえばユーザーに好印象を与えるようなサムネイル画
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像を提示できれば再生数が上がるとも考えることができる． 

 

4.1.2. 主観評価と NIRS値 

4.1.1 節でサムネイル画像が動画再生数に影響を与えているか調査した結果，

二項検定により有意水準 5％で帰無仮説が棄却され，動画再生数の多いサムネイ

ル画像のほうが少ない画像より選ばれやすいことが示唆された．次は NIRS 信号

の変化とサムネイル画像への印象に関係があるかを調査する．本調査の目的は 2

つある． 

１つ目は印象による脳活動の違いが現れるかを明らかにする．先行研究で快

／不快に対する脳活動に差がみられることは実証済みであるが，この結果が，好

印象／興味なしに対する脳活動と同じ反応を示すかはわからない．よって，脳活

動の違いが現れるかを明らかにする． 

2 つ目は印象による脳活動の違いが前頭葉のどの部位に強く現れるかを明ら

かにする．脳の構造は複雑で未知数なことが多く，印象による脳活動がどの部分

に現れるかは明らかにされていない．よって，本実験で使用する立ハイテクノロ

ジーズ WOT-220 の全 22ch の信号を比較し，印象によって，前頭葉のどの部分

に特徴的な脳活動が行われているかを明らかにする． 

上記 2 つのことが明らかとなれば，今後ポスター広告や，製品の外観に対す

る顧客の印象調査に適応可能となることを示唆することとなる． 

調査のために，まず，各被験者の NIRS 信号をサムネイル画像ごと（2枚×10

セット＝20 データ）に分割した（1 被験者に対して NIRS 装置を止めずに 10 セ

ットを連続で行ったため）．NIRS 信号は原理上，開始時からの相対変化の値であ

るため，このままでは実験参加者間での測定値の比較や，実験参加者全員の測定

結果の加算平均の算出など，実験参加者全員の結果を評価することが難しい[20]．

そこで平常状態の NIRS値からサムネイル画像を見た時の NIRS値の増減率を計

算し，これを分析に利用した．全 240データ（20データ×12人）を主観評価で

好印象と判断したデータと，もう一方のデータに分け，それぞれの平均し，比較

した． 

全 22 個あるチャンネルの内，最も特徴的な値を示した 21ch を図 15 に示す．

縦軸は NIRS の値，横軸は時間を表している．横軸が 3～13となっているのは脳

活動の遅延と画像を見続けたことによる画像への慣れを考慮し，視聴時間 15秒

中，最初と最後の 2 秒（計 4秒）を除外しているからである．オレンジ色の線は

被験者が好印象と判断した画像を見た時の脳活動の様子で，青色の線はもう一

方の画像を見た時の脳活動の様子である． 

各チャンネルのグラフから最も特徴的な差を示したのは 21chであった．好印
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象と判断した画像を見た時 NIRS 値は上昇し，もう一方を見た時は減少している

ことが分かる． 

 

 

図15. ch21の平均 NIRS 増減率 

 

上記の意見はあくまで研究者がグラフを見て判断したものである．よって，上

図のように印象による脳活動の差はあるのか．また，サムネイル画像の印象が前

頭葉のどの部位に最も影響を与えているかを確かめるために，ウィルコクソン

の符号順位検定を行った．ウィルコクソンの符号順位検定とは「対応のある 2標

本の母代表値に差があるかどうか」を判定するノンパラメトリックの検定であ

る[22]．我々の調査の結果，NIRS 信号は正規分布に従わないデータであること

を確認したため，ノンパラメトリック検定かつ，2つの対応のあるデータ間の差

を検定するウィルコクソンの符号順位検定を採用した． 

我々は以下の仮説に基づき検定を行った． 

 

帰無仮説：好印象を抱いた画像を見た時の NIRS の値ともう一方の画像を見た

時の NIRS の値には差がない 

対立仮説：好印象を抱いた画像を見た時の NIRS の値ともう一方の画像を見た

時の NIRS の値には差がある 
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検定に用いられるデータは NIRS の平均変化率とした． 

変化後 NIRS 値とは平常状態後の画像を見ている時の NIRS 値のことで，上述

した通り，15秒中最初と最後の 2秒間を除外した 11秒間を用いた．平常時平均

NIRS 値とは平常時 5 秒間の平均の値のことである． 

NIRS 装置は特性上，空間分解能が低く，大雑把な位置の脳活動しか計測でき

ない．よって，本装置は 22個のチャンネル数が配置してあるものの本実験では

それぞれのチャンネルを別々に考えず，22ch をいくつかのグループに分割し，

検定を行う．それぞれの結果を表 2 に示す．はじめは 3 グループ（1-9，10-13，

14-22）にチャンネルを分割し検定を行った．その結果，1-9ch の p 値は 0.060，

10-13ch は 0.244，14-22ch は 0.315 であり，いずれも有意差が見られなかった．

次に，3つのグループを 1-7，8-15，16-22にレンジを変更し検定を行った．その

結果，1-7chの p値は 0.085，9-15chは 0.573，16-22chは 0.185であり，このグル

ープにも有意差が見られなかった． 

そこで，さらに範囲を絞った 5グループ（1-4，5-9，10-13，14-18，19-22）で

検定を行った．その結果，19ch-22chの p値が 0.013となり，優位水準 5%で差が

見られた．ここからさらに範囲を絞っていった結果，20-22chで最も高い差を示

した．よって，この 20-22chを用い，サムネイル画像に対する印象を自動で判定

する分類器を作成した． 

 

表2. 各グループの p値 

1ch-9ch 10ch-13ch 14ch-22ch 

0.060 0.244 0.315 

 

1ch-7ch 8ch-15ch 16ch-22ch 

0.085 0.573 0.185 

 

1ch-4ch 5ch-9ch 10ch-13ch 14ch-18ch 19ch-22ch 

0.251 0.937 0.315 0.572 0.013 

 

     20ch-22ch 

     0.003 
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4.2. 印象分類器作成の結果 

 

4.2.1節：ニューラルネットワークによる自動分類 

本節では 4.1 節で行ったニューラルネットワークによる自動分類の結果につ

いて述べる．ニューラルネットワークに用いるデータ，および各パラメータ設定

について述べ，その学習結果，テスト結果を述べる． 

 

4.2.2節：考察 

本節ではニューラルネットワークによる自動分類によって得られた結果の考

察を行う．テスト分類で誤った判定をしたデータについて詳しく調査し，その原

因，および改善法について考察する． 

 

4.2.3節：再実験 

本節では 4.1.4節で述べた考察で提案した自動分類の改善案を実施したことに

ついて述べる． 

 

4.2.4節：再実験の分類結果 

本節では 4.1.3 節で行ったニューラルネットワークによる自動分類を 4.1.4 で

得られたデータを用い，再度行った結果について述べる．ニューラルネットワー

クに用いるデータ，およびその学習結果，テスト結果を述べる． 

 

4.2.5節：考察 

本節では再実験による自動分類によって得られた結果の考察を行う．前実験

からの改善点とテスト分類で誤った判定をしたデータについて詳しく調査し，

その原因について考察する． 

 

4.2.1. ニューラルネットワークによる自動分類 

上図のように印象による脳活動の差はあるのか．また，サムネイル画像の印象

が前頭葉のどの部位に最も影響を与えているかを確かめるために，ウィルコク

ソンの符号順位検定を行った結果，20-22ch で優位水準１%の差を見出した．よ

って，20-22chのデータを用い，ニューラルネットによって印象を自動分類でき

るかの実験を行う．以下，実験の内容について記述する． 

12人の参加者の NIRS 信号を印象分類器のためのデータとして使用した． 

前半 5セット（120 データ）の実験結果は学習データとして使用され，後半 5
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セット（120データ）の実験結果はテストデータとして使用された．この実験で

用いた階層的ニューラルネットワークの構成を図 16に示す． 

ニューラルネットワークの学習はバックプロバケーションを採用した．バッ

クプロバケーションとはトレーニング信号とニューラルネットワーク出力値と

の間の差を徐々に減少させるために，ニューロン間のシナプス荷重を調整する

方法である． 

4.1.2節で述べたように 20-22chの NIRS 信号に有意差を見出した．よって，入

力データとして用いる NIRS 信号は 20-22ch を採用した． 

入力には 20-22ch の各チャネルの変化率を求め，その平均を用いた．15 秒の

NIRS 信号のうち遅延と慣れを考慮し最初と最後の 2秒（計 4秒）を除外した 11

秒を入力の対象とした． 

出力レイヤーは，好印象レベル（最大 1と最小 0）と興味なしレベル（最大値

1と最小値 0）の 2つのノードから構成されている． 

中間層は，5，10，15，20，25，30とノードを変化させ，最も高い精度を有す

ることができるノード数を探索した．その際，主観評価を教師信号とし，学習回

数を 50 万回，学習率が 0.01 とした．探索の結果，中間層が 10 の時，最も高い

精度を示した． 

第 1～5 セットの実験データが教師信号として使用され，同じデータが再び 2

つの感情を区別するために使用され，階層型ニューラルネットワークが正しく

構成されたことが確認された．本研究のニューラルネットワーク構成図を図 16

に示す． 

 

 

図16. 本実験のニューラルネットワーク構成図 
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次に，前半 5セット（120データ）で学習したニューラルネットワークを用い，

後半 5セット（120データ）を好印象かそうでないか判定し，主観評価と比較し

た． 

入力するデータは学習時と同じく 20-22ch の NIRS 信号を平均した 11 秒間の

NIRS 変化率とした． 

各被験者の正解率と平均正解率をこちらに示す．縦軸は後半 5 セットの正解

率，横軸は 12 人の被験者と平均を表している．平均正解率は 75.8%で最も高い

正解率は 90%であり，低い正解率は 60%となった． 

各被験者の正解率と平均正解率を図 17に示す． 

 

 

図17. 各被験者の正解率と平均 

 

4.2.2. 考察 

前半 5セット（120 データ）で学習したニューラルネットワークを用い，後半

5 セット（120 データ）を好印象かそうでないか判定し，主観評価と比較結果，

平均正解率は 75.8%で最も高い正解率は 90%であり，低い正解率は 60%となっ

た． 

分類を誤ったデータについて分析を行った結果，分類器による判定で全 120デ

ータ中誤った判定をしたデータ数は 29であった．そのうち主観評価で好印象と

判断したにもかかわらず，興味なしと判定されてしまったデータが 20，その逆

で興味なしと判断したにもかかわらず好印象と判定されてしまったデータは 9

あった． 

主観評価と分類器の判定が一致したデータは図 18のように好印象と評価され
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た NIRS 値は上昇し，もう一方は下降していることが分かる．しかし，誤ったデ

ータ（図 19）では判定が一致したグラフの逆の値を示している．よって，各試

行について，好印象と評価したにも関わらず NIRS 信号の平均変化率が低くなっ

ていた場合，興味なしと判定され，逆に興味なしと評価したにもかかわらずNIRS

信号の平均変化率が大きかった場合，好印象と判定されることが分かった． 

 

 

 

図18. 正解したデータ 
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図19. 誤ったデータ 
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また，1セットのうち A, Bどちらも誤った数は 60組中 1組もなかった．つま

り，どちらか一方の画像は必ず正解しているということである．１セットで A，

Bどちらか一方を誤った数は 120 データ中 29 であった． 

図 20のオレンジの線は好印象という主観評価を興味なしと判定してしまった

データの平均である．そして，青の線はオレンジの線と対になっているサムネイ

ル画像の NIRS データで，興味なしと主観評価し興味なしと判定された正解デー

タである．グラフを見てわかる通り，青の線よりオレンジの線が上に位置してい

ることが分かる．よって，好印象と主観評価したサムネイル画像は，相対的に見

て，もう一方のサムネイル画像より，好印象であったと NIRS 値からも判断でき

る．しかし，NIRS 値の変化率がマイナスとなったため，誤った判定をされたと

考えられる． 

図 21のオレンジの線は上記と逆に興味なしという主観評価を好印象と判定し

てしまったデータの平均である．そして，青の線はオレンジの線と対になってい

るサムネイル画像の NIRS データで，好印象と主観評価し，好印象と判定された

正解データである．グラフを見てわかる通り，オレンジの線より青の線が上に位

置していることが分かる．よって，興味なしと主観評価したサムネイル画像は，

相対的に見て，もう一方のサムネイル画像より，興味なしであったと NIRS 値か

らも判断できる．しかし，NIRS 値の変化率がプラスとなったため，誤った判定

をされたと考えられる． 

本実験では被験者に 2 枚のサムネイル画像のうちどちらか一方を必ず好印象

と評価させており，どちらも好印象，どちらも興味なしという選択をさせていな

い．よって，一方のサムネイル画像の判定が誤っているセットでは印象がかぶっ

ている可能性が高い．つまり，どちらか一方が好印象という選択肢に加え，どち

らも好印象，どちらも興味なしという選択肢を加えることで，より高い精度で印

象分類できることを示唆している． 
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図20. 好印象を興味なしと判断したデータ 

 

 

 

 

図21. 興味なしを好印象と判断したデータ 
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4.2.3. 再実験 

4.2.2 の考察で述べた通り，前実験では被験者に A，B どちらか一方の画像を

好印象と判断させており，「どちらも好印象」または「どちらも興味なし」とい

う選択肢を与えておらず，その結果，印象のかぶっていたセットで正解率を下げ

ていた可能性がある．そこで，前実験に「どちらも好印象」または「どちらも興

味なし」の選択肢を加え，再度実験を行った． 

実験は 3.1節で説明した手順と同じ手順で行われた．異なっている点は，最後

の主観評価が 2択から 4択になったことである． 

 

 

（１）NIRS 装置を装着してもらい，十分に落ち着いた精神状態を作ってもらう 

 すべての被験者は NIRS 装置を使用した経験がないため，装置を装着

したことにより緊張や雑念が喚起される．これらの心理が実験に悪い

影響を及ぼすノイズとなり得る可能性は十分にあるため，被験者には

NIRS 装置を装着後，精神状態を整えてもらった． 

（２）平常状態の脳活動状態を計測するためにディスプレイの中央に黒い点を

映し，これを 5秒間見てもらう 

 NIRS 信号は原理上，開始時からの相対変化の値である．よって，脳

活動の変化は平常時からの変化率で判断する必要がある．そのため，

変化前の平常状態を測定することは重要となる． 

また，平常画面提示時間を 5秒間としたのは長時間黒い点を見ている

と眠くなるという意見をいくつかもらったためである．眠気が喚起さ

れた場合，脳活動に影響を与える可能性があるため，平常画面の表示

時間は 5秒と短くした． 

（３）画像 Aを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 

（４）再び 5秒間平常状態を計測する 

 平常な脳状態から画像 B を見た時の変化を計測するため，再び平常

画面を見てもらう． 

（５）画像 Bを 15秒間提示する 

 先行研究[13]では 25 秒としていたため，最初は同じ 25 秒で実験を行

っていたが，平常画面同様，長時間同じ画像を見ていると眠くなると

いう意見をいくつかもらったため，15秒とした． 
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（６）主観評価として A と B のどちらのサムネイル画像が好印象であったか，

もしくはどちらも好印象であったか，どちらも興味がなかったかを選択

してもらう 

 主観評価は分類器を作成する際，教師信号として使用するため回答し

てもらった． 

 

前実験は予備実験のようなものであったため，被験者が 12人と少なかったが，

本実験では被験者を 20人に増やし，実験を行い，高精度で汎用性の高い分類期

の作成を試みた．  

学習データとテストデータには 4.2.1 節同様，20-22ch の 3 秒～13 秒の平均

NIRS 変化率を使用した． 

 

4.2.4. 再実験の分類結果 

入力には 20-22ch の各チャネルの変化率を求め，その平均を用いた．15 秒の

NIRS 信号のうち遅延と慣れを考慮し最初と最後の 2秒（計 4秒）を除外した 11

秒を入力の対象とした． 

出力レイヤーは，好印象レベル（最大 1と最小 0）と興味なしレベル（最大値

1と最小値 0）の 2つのノードから構成されている． 

中間層は，前実験同様，10とした． 

次に，前半 5セット（200データ）で学習したニューラルネットワークを用い，

後半 5セット（200データ）を好印象かそうでないか判定し，主観評価と比較し

た． 

入力するデータは学習時と同じく 20-22ch の NIRS 信号を平均した 11 秒間の

NIRS 変化率とした． 

各被験者の正解率と平均正解率をこちらに示す．縦軸は後半 5 セットの正解

率，横軸は 20人の被験者と平均を表している．平均正解率は 79%で最も高い正

解率は 100%であり，低い正解率は 50%となった． 

各被験者の正解率と平均正解率を図 22に示す． 
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図22. 再実験のテスト結果 

 

4.2.5. 考察 

前半 5セット（120 データ）で学習したニューラルネットワークを用い，後半

5 セット（120 データ）を好印象かそうでないか判定し，主観評価と比較結果，

平均正解率は 79%で，最も高い正解率は 100%であり，低い正解率は 50%となっ

た． 

分類を誤ったデータについて分析を行った結果，分類器による判定で全 200デ

ータ中誤った判定をしたデータ数は 42であった．そのうち主観評価で好印象と

判断したにもかかわらず，興味なしと判定されてしまったデータが 7，その逆で

興味なしと判断したにもかかわらず好印象と判定されてしまったデータは 37あ

った． 

主観評価と分類器の判定が一致したデータは前実験同様，好印象と評価され

た NIRS 値は上昇し，もう一方は下降していることが分かる（図 23）．しかし，

誤ったデータ（図 24）では判定が一致したグラフの逆の値を示しており，かつ

変化が小さい．よって，各試行について，変化が小さく，好印象と評価したにも

関わらず NIRS 信号の平均変化率が低くなっていた場合，興味なしと判定され，

逆に興味なしと評価したにもかかわらず NIRS 信号の平均変化率が大きかった

場合，好印象と判定されることが分かった． 
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図23. 再実験の正解データ 

 

 

図24. 再実験の誤りデータ 
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本実験では，前実験から「どちらも好印象」または「どちらも興味なし」の選

択肢を増やし，主観評価してもらった．これにより，より正解率の高い分類器が

できることを期待したが，結果的に約 3%しか上昇しなかった．これは，ニュー

ラルネットワーク自体の学習がうまくいっていないか，被験者が無意識的にう

その行動を選択しているかの 2 つが考えられる．学習がうまくいっていないと

仮定した場合，パラメータの調整やニューラルネットワーク以外の分類手法を

適用することで精度を向上させられると考える．被験者が無意識的にうその行

動を選択していると仮定した場合，本実験で開発した分類器が被験者のうその

行動を見破る際に有用であることを示す． 

時間の関係上，どちらの仮定が正しいかは分析しきれなかったため，これを解

明することを今後の課題とする． 
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4.3. 後方推論による実験の結果 

本節では NIRSと 4.1節で作成した分類器（学習済みニューラルネットワーク）

を用い，動画内からどのシーンが好印象を抱かせるサムネイル画像となるのか

を明らかにする実験を行う．構成は以下のとおりである． 

 

4.3.1節：実験概要 

本節では本実験の概要を示す．動画中から好印象を抱かれるシーンがどこな

のかを特定するために次の 2つの実験を行う．1つ目の実験では，動画を見てい

る時の脳活動の変化を NIRS により計測し，得られたデータからいくつかのスナ

ップショットを抽出する．2つ目の実験では，まず，実験 1で抽出したスナップ

ショットを被験者に見てもらい，その時の脳活動を NIRS により計測する．次に，

測定した NIRS 信号を学習済みのニューラルネットワークを用い，好印象かそう

でないか分類する． 

 

4.3.2節：使用データ 

本節では本研究で用いる動画について述べる．本実験で用いる動画の条件，お

よび被験者について述べる． 

 

4.3.1. 分類結果 

これまでの実験でニューラルネットワークによりおよそ 75.8%の確率で好印

象かそうでないかの分類に成功した．しかし，動画中のどのシーンを抽出すれば

好印象を抱かれるサムネイル画像となりえるかは明らかにされていない．そこ

で，我々は動画中から好印象を抱かれるシーンがどこなのかを特定するために

NIRS と学習済みのニューラルネットワークを用い実験を行った． 

まず，映画予告動画 9 本（アクション，SF，ホラー）を被験者 12 人に見せ，

その時の脳活動の状態を NIRS によって計測した．チャンネル数は前実験で最も

特徴的な値を示した 20ch～22chの平均値とした． 

この NIRS 信号の値をもとに抽出するスナップショットのシーンを決定して

いく．今回は以下の 4つのパターンのスナップショットを抽出した． 

 

（１）NIRS の変化率が最大となるシーンの 5秒前 

（２）NIRS の変化率が最大となるシーンの 2秒前 

（３）NIRS の変化率が最小となるシーンの 5秒前 

（４）NIRS の変化率が最小となるシーンの 2秒前 
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（１），（２）は NIRS 値が最大となる要因がこの直前に行われたと考え採用し

た．（３）および（４）は逆の理由で NIRS 値が最小となる要因がこの直前に行

われたと考えたからである． 

なお，ほとんどの被験者の脳活動は動画が再生され始めすぐに上昇し，その後

大きく下降するという脳活動が行われていたため，この活動を動画が再生され

たことによる初期反応とし，最初の 10秒間の値を除外した．また，動画の最後

には何月何日公開などのテキストによるシーンが入っているため，この部分は

サムネイル画像として適切ではないと判断し，これも対象から除外した．抽出す

るスナップショットのシーンをわかりやすく表した図を以下に示す（図 25）． 

これら 4 パターンを 1 動画のサムネイル画像とし被験者に見せ，印象分類を

することで NIRS 値が上昇中のシーンが好印象を与えるのか，またはその逆なの

かを明らかにする． 

 

 

図25. 抽出するスナップショットのシーン 
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それぞれのジャンルのスナップショット 4パターンを被験者 20人に見せた時

の脳活動を NIRS によって計測し，それぞれの信号を学習済み分類器に入力し

た．各ジャンルの分類結果を図 26～図 28に示す． 

 

 

図26. アクションの分類結果 

 

 

図27. SFの分類結果 
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図28. ホラーの分類結果 
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4.3.2. 考察 

まずアクション映画の印象分類結果について．NIRS 値が最小へと変動してい

る時のスナップショットであるパターン 3，4 よりも，NIRS 値が最小へと変動

している時のスナップショットであるパターン 1，2のほうが好印象と判断され

やすいことが分かる． 

次に SF について．こちらもアクションと同様にパターン 1，2 のほうが好印

象と判断されやすいことが分かる．合計で最大値となったのは 2 で最小値は 3

であった． 

最後にホラーについて．ホラーはパターンに関係なくまんべんなく好印象と

判断されていることが分かる． 

 

上図で示した 3 ジャンルの各パターンの好印象判定数の差が統計的に有意な

差であるかコクランの Q 検定を行い検証した．コクランのＱ検定とは対応のあ

る 3つ以上の処理の名義尺度（各データは「1, 0」の 2値型）データにおける「比

率の差」を検定する手法である[22]． 

 

 𝐴𝑗 = ∑ 𝐷𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1 , 𝐵𝑗 = ∑ 𝐷𝑖𝑗

𝑘
𝑗=1  (1) 

 

とする時 

 

 Q =
(𝑘 − 1) [𝑘 ∑ 𝐴𝑗

2 − {∑ 𝐴𝑗
𝑘
𝑗=1 }

2𝑘
𝑗=1 ]

𝑘 ∑ 𝐵𝑖 − ∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1

 (1) 

 

上式において，k = 3，j = 1,2,3，n = 20，i = 1,2,3,…,20である． 

それぞれのジャンルのそれぞれのパターンの合計と検定を行った結果の p 値

をこちらに示す．アクションジャンルに対する検定の有意確率は 0.004 であり，

優位水準 1%でそれぞれのパターンに差があることを示した． 

SF とホラーに対する検定の有意確率はそれぞれ 0.047，0.043 であり，優位水

準 5%でそれぞれのパターンに差があることを示した． 

これらの結果は，今後各ジャンルの実験データを増やし，実験を行うことで，

各ジャンルで NIRS 値が高くなる時と低くなる時のどちらのスナップショット

をサムネイル画像として適用すれば，視聴者に好印象を与えるか解明できるこ

とを示唆する． 
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第 5 章 結論 

本章では本研究の結論として，我々が行った研究のまとめ，および今後の展望

について述べる．構成は以下のとおりである． 

 

5.1節：本研究のまとめ 

本節では本研究で行った実験，およびそれにより得られた結果と考察につい

て述べる． 

 

5.2節：今後の展望 

本節では本研究で得られた結果をもとに今後どのような手法を用いればより

有用な結果が得られるか？また，どのような分野へ応用可能か？について述べ

る． 

 

5.1. 本研究のまとめ 

本研究では NIRS を用い，以下の 3つの実験を行った． 

 

 好印象のサムネイル画像を見た時にどこの部位で脳活動が活発化するか特

定する（前方推論） 

 ニューラルネットワークにより印象を自動分類する 

 映画予告の動画を見ている時の NIRS 値から好印象・興味なしを与えるスナ

ップショットを抽出する（後方推論） 

 

1 つ目の実験では，我々は 2 枚 1 組のサムネイル画像を 10 セット用意し，12

人の被験者に見せ，その時の脳活動の様子を NIRS で計測した．そして，被験者

が好印象と判断したサムネイル画像と，もう一方のサムネイル画像を見た時の

NIRS 信号を比較した結果，前頭皮質の左側（20ch-22ch）に有意な差を見出した．

これは前頭皮質の左側（20ch-22ch）に焦点を置くと，印象を区別できる可能性

がより強いことを示す． 

2つ目の実験では，1つ目の実験結果をもとに好印象と興味なしを分類するた

め，ニューラルネットワークにより印象分類器を作成した．前半 5 セットを学

習データとし学習したニューラルネットワークを後半 5セットのデータを用い，

テストを行った結果，平均正解率は 75.8%で最も高い正解率は 90%であり，低い

正解率は 60%であった．誤ったデータを分析した結果，被験者に好印象の画像

を選ぶという選択肢しか与えていなかったことが原因で正解率が減少している
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ことが分かった．そこで，一方が好印象という選択肢に加え，どちらも好印象，

どちらも興味なしという選択肢も与えた結果，平均正解率は 79%まで上昇した． 

3つ目の実験では，実験 1で作成した学習済みのニューラルネットワークを用

い，好印象なサムネイル画像が動画中のどのシーンなのか NIRS の値を元に検証

した．アクション，SF，ホラーのジャンルで実験を行った結果，アクションでは

動画視聴中の NIRS 信号が最大となる 5 秒前と 10 秒前のスナップショットが最

も好印象だと判断され，SF では NIRS 信号が最大となる 2 秒前のスナップショ

ットが最も好印象だと判断した．また，それぞれの好印象判定数の比率に差があ

るかを検定した結果，全てのジャンルで優位差を示した．これらの結果は，今後

各ジャンルの実験データを増やし，実験を行うことで，各ジャンルで NIRS 値が

高くなる時と低くなる時のどちらのスナップショットをサムネイル画像として

適用すれば，視聴者に好印象を与えるか解明できることを示唆する． 

3つの実験すべてで有用な結果が得られ，我々の提案したフレームワークの有

用性を確認した． 

 

5.2. 今後の展望 

今後の展望としては以下のような 3つが挙げられる． 

1つ目は，前方推論の実験における被験者を増やすことで，より高い制度の分

類気を作成することである．本実験では小規模の実験となってしまった．被験者

を増やすことで汎用性が高く，より高精度な分類器を作成できると考える． 

2つ目は，後方推論の実験における実験データ（各ジャンルの動画）を増やし，

実験を行うことである．今回の実験では各ジャンルの動画を時間の都合上，3本

ずつしか実験しなかった．この数では各ジャンルでサムネイル画像として好印

象を与えるシーンがどこなのかを断定するまでには至らない．実験データを増

やすことで，各ジャンルでサムネイル画像として好印象を与えるシーンがどこ

なのかを解明する． 

3 つ目は，サムネイル画像以外の分野に本研究の成果を応用することである．

今回，ニューロマーケティングの 1 つとしてサムネイル画像を対象としたが，

他分野への応用も十分に可能である．例えば，ポスターや看板などの見た目の印

象を評価するのはもちろんのこと，キャッチコピーや音楽など感性の評価に適

用できる可能性がある．さらに，動画を視聴している時の NIRS 信号のうち，上

昇中のシーンから抽出したスナップショットの方が好印象を与えるという結果

から，既往の手法と組み合わせることでダイジェスト動画の作成にも応用でき

るのではないかと考える． 
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