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研究成果の概要（和文）：本研究では商品選好時における脳の働きを計測し，人間の選好過程を

脳機能の観点から解明し，これを応用したシステム（Brain-Computer Interface）を構築した．

具体的には，2 つの商品画像を提示し，それぞれの商品閲覧中の脳血流量（酸素化ヘモグロビ

ン濃度）を計測し，血流量からどちらの商品を好むかを判別するシステムを構築した．実験の

結果，約 80%で判別可能であることが分かった． 
 
研究成果の概要（英文）：The aim of this study are to find out a brain activity of product 
preference using brain image techniques and development for a brain-computer interface 
for purchase decision making. Specifically, we proposed a system for a discrimination of a 
preference of the user among two items using blood flow volume in the brain (oxyHb 
density). As a result of experiments, the performance was about 80%. 
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１．研究開始当初の背景 
 近年，非侵襲的脳機能計測技術が発達し，
人間の脳機能の解明が進んでいる．これらは
運動補助のような医療分野ばかりでなく，ニ
ューロエコノミクス，ニューロマーケティン
グといった経済･経営活動の解明にも応用さ
れている．このように，脳科学の応用は様々
な分野が関係すると考えられ，今後は分野横
断的な研究が重要になってくると考えられ
る．研究代表者自身，工学分野（専攻：人工
知能）であるが，経営学部に所属し，共同研
究を通してその重要性を感じている．現在ま

でにエージェントベースシミュレーション
による株価変動に関する研究，行動ファイナ
ンスに関する研究，脳血流の変化による経
済･経営活動の解明を行った．脳血流量の計
測として代表的なものは機能的磁気共鳴画
像 法 （ functional Magnetic Resonance 
Imaging, 以下 fMRI と略す）である．fMRI
は脳の深部まで計測可能であるが，高価であ
り，被験者への拘束性が高く，大きな雑音が
生じる．そのため，経済･経営活動の計測の
ような現実的な環境を考慮した実験には向
いていないと考えられる．これに対し，機能
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的金赤外線分光法（functional Near-Infrared 
Spectroscopy, 以下 fNIRS と略す）は頭皮か
ら深さ 2~3cm の計測であるが，fMRI に比べ
安価であり，拘束性が低く，雑音は生じない．
そのため，現実的な環境での測定に向いてい
る．実際に 2008 年 3 月，島津製作所から試
用として fNIRS を 5 日間借り，経済･経営意
思決定時の脳情報の計測を行った．しかし，
被験者数が少ないため，様々な分析を行うこ
とができない．そこで，本研究では fNIRS
を用いて，さらに商品選好に関する実験を行
い，購買意思決定のための Brain-Computer 
Interface（以下 BCI と略す）を構築する． 
 
２．研究の目的 
 脳機能の解明では，ある活動に関して脳の
どの部位の血流が変化するかを計測し，その
関連性を検証するものが主流である．しかし，
脳血流量の変化に関しては明確な定義はな
く，目測などによって変化の有無を確認して
いる．BCI を構築するためには，コンピュー
タが脳血流量の変化の有無を自動判別しな
ければならないため，その手法が必要とされ
る．つまり，個人や状況に応じて変化を判別
するためのしきい値を動的に決定する必要
がある．これに対して，感覚概念を導入した
しきい値を動的に変動させる手法を提案す
る．研究代表者はこれまでに，時系列データ
（ニオイセンサの出力値，株価）に対して，
感覚概念を導入した手法について研究を行
っている．この手法を用いて，脳血流量の変
化の有無をコンピュータによって自動判別
する手法を提案すると共に，商品選好時にお
ける脳血流量の変化領域を特定する． 
 さらに，商品選好時における脳血流量の変
化領域を用いて，被験者の商品選好（提示し
た 2 つの商品について，どちらの商品が好み
であるか）を自動判別する BCI を構築する．
現在までに提案している標準データによる
判別手法や強化学習，サポート･ベクター･マ
シン（以下 SVM と略す）などを用いて判別
を行う． 
 以上のように，本研究では商品選好時にお
ける脳血流量の変化の自動判別および領域
の特定とその領域を用いた BCI の構築を目
的とする． 
３．研究の方法 
 以下の方法により研究を行った． 
(1) 実験計画の立案および準備 

商品選好時に脳血流量が変化する領域
を特定するためのシミュレータを作成し
た．具体的には商品画像の選別，提示方
法および時間，レスト時間などを検討し，
導入した．また，アンケートも作成した．
また，実験は被験者への負担などを考え，
被験者 1人当たり 2時間とし，1時間終
了後に休憩を入れるようにした．  

 

 
図 1 シミュレータ概要 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 2 測定部位 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3 実験風景 
 
タスクは具体的には次のような手順であ
る（図 1参照）． 
 
商品選好タスク 
Step1：レスト 
oxyHb 濃度データを安定させるため，5

秒間‘×’を表示する． 
Step2：商品 1の表示 
2 種類の商品（商品 1，商品 2）の内，

商品 1を 5秒間表示する 
Step3：レスト 
oxyHb 濃度データを安定させるため，5

秒間‘×’を表示する． 
Step4：レスト 
商品 1 とは別のもう 1 つの商品 2 を 5

秒間表示する．5秒間表示後、過去 64 サ
ンプルの oxyHB 濃度データを取得する 
Step5：詳細情報の表示 
 好むと思われる商品について詳細情報
を別ウインドウに表示する． 

step1

step2

step3

step4

step5



 

 

 

 
図 4 システム概要図 

 
(2) 実験の実施 

富山大学の学生に対して，上記(1)で作
成したシミュレータを用いて実験を行っ
た．本研究では脳情報（血流量）の測定
には Spectoratech 社の NIRS（OEG-16）
を用いた．測定箇所は頭髪などの影響が
ない前頭前野（図 2に示す部位）とした．
また，商品画像は好き嫌いがあり，イメ
ージを喚起しやすいように食べ物の画像
とした．実験の様子を図 3に示す． 

(3) 実験データの分析 
上記実験によって得られたデータに関

して，特に商品選好時に脳血流量が変化
する領域を特定するために，ノイズの除
去などを行って分析を行った． 

(4) BCI の作成 
上記(3)の分析結果に基づき，BCI を作

成し，実験を行った．システム構成図を
図 4に示す．具体的にはｆNIRS によって
脳情報を取得しそのデータは UDP によっ
て PC に転送される（図 4①）．得られた
脳情報は生体情報であるため生体ノイズ
が含まれることからデータの前処理処理
としてローパスフィルタを用いた（図 4
②）．また，(1)の商品選好タスクの詳細
情報を表示するための学習･判別にはSVM
を用いた（図 4③）．ここで，step5 では，
被験者は選好しない商品の情報が表示さ
れた場合，別ウインドウをクリックする
ことで別の情報（表示されていない方の
商品の詳細情報）に切り替えることがで
き，また，どちらも選択できない場合（ど
ちらも好きあるいは嫌い）は別ウインド
ウの閉じるボタンをクリックすることで
意思決定することができる． 

(5) BCI の分析 
上記(4)で行った実験結果に関して精

度向上を目的に分析を行った．具体的に
は，どのチャンネルの脳情報を用いると
判別精度が良くなるのか，個人による差
はないのかなどについて検討した． 

 
表 1 実験結果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 

図 5 脳血流量変化 
 
４．研究成果 
 本研究で作成した BCIでは先行研究を基に，
用いる脳情報は ch8,9 とした．実験の結果を
表 1 に示す．表 1 から平均して約 60%の判別
精度であることがわかる．詳しく見ると，最
も良い被験者が 87%，最も悪い被験者が 53%
と差が大きく，個人差があることが分かる．
また，本研究の判別は 2択であるため，約 60%
の判別率は実用性を考慮すると，十分に高い
精度であるとは言えない．そこで，実際の血
流量がどのように変化しているかを検証し
た．図 5に実験で得られた血流量変化につい
て ch6～ch11 のグラフを示す．このグラフで
は全被験者の好む商品を見た場合の血流量
変化から好まない商品を見た場合の血流量
変化を引いた結果である．つまり，グラフが
正に変化している場合は，好みの商品を見た
ときの方が脳血流量が増加することを意味
している．図 5 から先行研究と同様に ch8,9
において脳血流量変化がみられるがその他
のチャンネルでも脳血流量変化がみられる
ことがわかる．また，個人によっても脳血流
量が顕著に変化するチャンネルが異なるこ
とがわかる．  
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表 2 1 つのチャンネルのみを用いた場合 

 
 

表 3 組み合せごとの判別精度 

 
 そこで，個人差に対応するために，前述の
実験では ch8,9 を用いたが，他の測定箇所を
用いた場合についての分析を行った．対象は
変化が比較的顕著にみられる ch6～12chとし，
このチャンネルの実験で得られたデータを
用いて 5-fold cross validation によって
検証を行った．具体的にはチャンネル 1つの
場合，2 つの場合…についてすべての組合せ
に対して SVM での判別精度を分析した．具体
例を表 2に示す．表 2は 1つのチャンネルの
みを用いた場合の結果である．表 2からわか
るように 1つのチャンネルのみを用いた場合
は平均するとピンク色で示した ch12 がよい
精度となることが分かる．同様に 2つのチャ
ンネルを用いた場合は ch9,12，3 つのチャン
ネルを用いた場合は ch9,10,12がよい精度と
なることが分かった．また，4 つ以上のチャ
ンネルを用いた場合は逆に精度が低下する
ことから，最大で 3チャンネルを用いるのが
適していると考えられる．よって，計測箇所
としては ch9,10,12が適していると考えられ，
測定箇所が特定できたと考えられる． 
しかし，上記で特定した個所でも組み合わ

せは個人によって異なることが分かった．具
体的にはチャンネル数を増やすと精度が悪
くなる被験者，チャンネル数を増やすと精度
がよくなる被験者，中間の被験者の 3種類に
分けられることが分かった．これらをまとめ
たものが表 3である．これら 3つの組み合わ
せの中で各被験者において判別精度が最も
良くなる場合（赤色）の平均を求めると約 80%
となり，高い精度で判別が可能であることが
わかり，購買意思決定において，脳情報を用
いることが可能であることが示唆できたと
思われる． 

さらに実用的なシステムとするためには，
個人差への対応が必要であると考えられる．
つまり，上記で示したように各被験者に適し
たチャンネル（部位）を自動で識別し，最も
良い組み合わせを用いる手法が必要である．
そのためには，統計的手法などの導入が必要
であろうと考えられる．また，精度向上のた
めには，本研究で用いた学習手法である SVM
以外の手法（例えば隠れマルコフモデル）な
どの比較検討が必要であると考えられる．  
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