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緒 言

近年，AI 技術の発展に伴い，美学の中でも計算機を応用し

てヒトと同様の美的評価を行うことを目指す計算美学の分

野が注目されている．同分野においては，「複雑さ」や「秩序」

が「美的好み」や「快」などに影響を与える可能性が示唆さ

れている(1)．Berlyne は，形状に対する感性評価において，形

状の「複雑さ」や「新奇性」などの覚醒度を上昇させる要因

を覚醒ポテンシャルと定義し，覚醒ポテンシャルと「快」の

間に逆 U 字の関係が成り立つと主張しており(2)，多くの研究

においてその適用可能性が示唆されている． 
先行研究において，形状の「複雑さ」や「秩序」の指標は

提案されているものの，これらの指標の組み合わせにより閉

曲線形状における「美的好み」を精度よく推定することはで

きていない(3)．このため，「美的好み」の推定において「複雑

さ」や「秩序」以外の要因系を考慮する必要性が示唆されて

いる． 
「美的好み」に関する他の要因として，ヒトが無意識的に

定める対象物への予測の誤差や理解度である「新奇性」や「意

味理解」が挙げられる(4)~(5)．例えば，Burns が提案した EVE’
理論においては，「美的好み」の要因として，「典型性にあた

る期待（Expectation）E」，「期待からの逸脱（Violation）V」，
および「逸脱のうち意味を説明可能な部分（Explanation）E’」
を定義し，E と E’を用いて「美的好み X」を推定している．

すなわち，「美的好み」の推定において，「複雑さ」などの対

象物自体が持つ幾何学情報の評価に加えて，対象物提示前に

ヒトが無意識的に設定している認知予測とそれに対する対

象物提示後の認知結果との差異や変化の評価も必要である

ことが示唆されている．後者において，無意識論的推論を情

報理論・ベイズ推論により定式化した，自由エネルギー原理
(6)~(7)という知覚認知の研究が注目されている．そこで，本研

究では，ヒトの認知における理解度（「意味理解」）に注目し，

EVE’理論と自由エネルギー原理の両方を用い，閉曲線形状

における「美的好み」の精度よい推定方法を比較・検討する

ことを目的とする． 

自由エネルギー原理の応用可能性

自由エネルギー原理とは，Friston が提案した知覚と行動と

学習の統一原理である．同原理において，ヒトは感覚入力 Y
とこれまでの経験から得られた生成モデル p(Z, Y)に基づき，

外界の視覚対象 Zを推定するとしている．例えば，ある感覚

入力（Y = y1）があった場合，理論上，ベイズの方式を用いて

Zの確率分布 p(Z | y1)（事後分布）を算出することができるも

のの，現実的に算出は困難なため，p(Z | y1)に近似する確率分

布として q(Z)を定義し，それらの分布の非類似度（Kullback-
Leibler 情報量 DKL）が 0 となるように変分推定を行う．q(Z)
と p(Z | y1)の DKL は次式のように表せる．

 

𝐷𝐷KL[𝑞𝑞(𝑍𝑍)||𝑝𝑝(𝑍𝑍|𝑦𝑦1)] = ∑ 𝑞𝑞(𝑍𝑍) ln 𝑞𝑞(𝑍𝑍)
𝑝𝑝(𝑍𝑍,𝑦𝑦1)𝑍𝑍 + ln𝑝𝑝(𝑦𝑦1) （1） 

 
同原理では式（1）における右辺第 1 項を自由エネルギーFと

定義している．DKL が 0 となることで Zの推定が完了し，q(Z)
と p(Z | y1)が一致する．このとき知覚が完了し，式（1）は次

式のように変形される． 
 

𝐹𝐹 = 𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾[𝑝𝑝(𝑍𝑍|𝑦𝑦1)||𝑝𝑝(𝑍𝑍)] + (−∑ 𝑝𝑝(𝑍𝑍|𝑦𝑦1) ln 𝑝𝑝(𝑦𝑦1|𝑍𝑍)𝑍𝑍 ) （2） 
 
なお，p(Z)，p(y1 | Z)は両方ともヒトがこれまでの経験から事

前に得ているもので，それぞれ，p(Z)は Zの確率分布（事前

分布），p(y1 | Z)は Zと Yを結びつける観測モデル（尤度関数）

である．すなわち，式（2）の右辺第 1 項は感覚入力の前後

における Z の確率分布の差を表し，「新奇性」にあたると考

えられる．一方で，右辺第 2 項は尤度関数と事後分布から算

出されるものであり，知覚の不確実性を表し，「複雑さ」にあ

たると考えられる(9)．ここでは，尤度関数と事後分布が一致

すると仮定し，右辺第 2 項をエントロピーと捉える．不確実

性が高いということはエントロピーが高いということであ

り，「複雑さ」の指標として曲率エントロピーが提案されて

いることを考慮し，本研究では右辺第 2 項に曲率エントロピ

ーが対応すると考えた． 
以上より，本研究では，式（2）を用いて自由エネルギーを

算出し，自由エネルギーと「美的好み」の関係を明らかにす

ることとした． 

「美的好み」の推定方法

 

準を上昇させることで， (b)の不確実性が大きい方が

Paratelic mode になりやすい条件が生まれると考えた．実験

では，二つの AI スピーカを用いた．不確実性は，回答能力

の予測の立ちやすさで操作した．最適覚醒水準は実験参加

者が Paratelic な心理状態で AI スピーカとインタラクショ

ンを行うことで上昇すると考えた．主観評価では，11 段階

の質問紙によって二つの AI スピーカにどの程度 Paratelic
または Telic な動機付けを持ったか評価してもらった．客

観評価では，二つの AI スピーカにどちらに何回 Paratelic ま

たは Telic な動機付けによる質問をしたのか，音声データ

の解析により評価した．主観評価において，不確実性が大

きい AI スピーカに，より Paratelic な動機付けを持つこと

に有意差が認められた．先行研究(8)の知見と，本研究の主

観評価によって，モデルの予測による仮説が検証された． 
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まず，式（2）の右辺第 2 項にあたる曲率エントロピーHに

ついて以下に述べる． 
曲率エントロピーは閉曲線形状における「複雑さ」の指標

であり，閉曲線形状の曲率を標本化，量子化することにより，

次式で算出される． 
 

𝐻𝐻 = − 1
log2 𝑉𝑉𝑐𝑐

∑ ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 log2 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖𝑉𝑉𝑐𝑐
𝑖𝑖=1

𝑉𝑉𝑐𝑐
𝑖𝑖=1 （3） 

 
ここで，piと pijは，それぞれ曲率の生起確率および遷移確率

であり，Vc は量子化された曲率の状態数を表す．このように

して算出した Hを用いて Fを算出する． 
一方，右辺第 1 項は前章で述べたように事後分布と事前分

布の確率分布の非類似度を表しているものの，事前分布を算

出することは現実的には困難である．それは，式（2）におい

てすべての可能性のある事象 Zを考慮する必要があり，計算

量が膨大になってしまうことや，事象 Zが無限大であるとい

うことが生じてしまうためである．本研究では，事象 Zはど

れほどか定かではないため，事前分布を全事象の確率の合計

が 1 となるようにし，事象数を十分に大きい値とし，かつす

べての事象において確率を等しくした．事後分布に関しては，

実験により得られた確信度（確率）に基づき，事前分布と事

象数を等しくすることにより定めた． 
次に「意味理解」を包含した「美的好み」の推定方法につ

いて以下に述べる． 
第 1 章で触れた EVE’理論の応用例の 1 つに抽象絵画の分

析した事例がある．この事例では，Vを黒い線で囲まれた四

角形の数と面積を用いて算出した情報エントロピーHi とし，

それに-1 を乗じた値を E としている．E’に関しては V の中

で意味を理解し説明できる部分の割合 pを定義し，Vに乗じ

て次式のように Xを推定している． 
 

𝑋𝑋 = 𝑔𝑔(−𝐻𝐻𝑖𝑖) + 𝑔𝑔(𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖) （4） 
 
なお，g，g’は比例定数である．式（4）を参考にして，本研

究では情報エントロピーHi の代わりに曲率エントロピーH，
pは官能評価実験において得られる評価値として用いて，「意

味理解」に基づく「美的好み X」を次式のように算出する． 
 

𝑋𝑋 = 𝑔𝑔(−𝐻𝐻) + 𝑔𝑔(𝑝𝑝𝐻𝐻) （5） 
 

官能評価実験

「美的好み」と「意味理解」に関する実験

実験方法 実験に関する条件や手順を以下に示す．

1) 被験者：20 歳代の男女 40 名とした． 
2) 提示試料：3 次 Bézier 曲線を用いて，接続点数を 4 点，8

点，12 点の 3 パターンとし，接続点，制御点をランダム

に移動させて生成した閉曲線形状（シルエット）を 15 個

ずつ，計 45 個とした（図 1）． 
3) 提示方法：Web アンケート（Google フォーム）を使用し，

変曲点数が 4 点，8 点，12 点の形状からそれぞれランダ

ムに 5 個ずつ選出して同時に 15 個ずつ提示した．15 個

の形状に対して官能評価をしてもらうことを 3 回繰り返

し，45 個の全形状に対する官能評価値を得た．提示する

15 個の形状の組み合わせは被験者によって変わらないよ

うにした． 
4) 評価方法：「美的好み」，「複雑さ」を 5 段階，各形状から

の連想（「意味理解」）を 3 段階のリッカート尺度をそれ

ぞれ用いて官能評価値を得た．意味を連想できた場合，

その意味の回答も求めた． 
実験結果および考察 結果および考察を以下に述

べる．

「複雑さ」と H，「美的好み」と X との間に強い相関関係

がそれぞれ確認された（「複雑さ」と Hの対数近似における

決定係数 R2 = 0.89，「美的好み」と Xの線形近似における決

定係数 R2 = 0.59（図 2））．なお，Hのパラメータおよび Xの

比例定数は 3 分割交差検証(8)により定めた．また，黒塗りの

プロットは「意味理解」の官能評価値が高めの形状，白抜き

のプロットは「意味理解」の官能評価値が低めの形状を表す．

このことから「意味理解」の官能評価値が高めの方が「美的

好み」は高く評価される傾向にあるということがわかる． 

「美的好み」と自由エネルギーに関する実験

実験方法 実験に関する条件や手順を以下に示す．

1) 被験者：20 歳代の男女 8 名とした． 
2) 提示試料：上の実験で用いた形状のうち，得られた実験結

果を元に選別した 15 個とした． 
3) 提示方法：Web アンケート（Google フォーム）を使用し

一度に 15 個提示した． 
4) 評価方法：「美的好み」を 5 段階のリッカート尺度を用い

て官能評価値を得た．加えて，各形状からの連想（「意味

Fig.1  Sample shapes 

Fig.2  Relationship between X and aesthetic preference in 
sample shapes 
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理解」）を連想した意味とその確信度（%）で回答を得た．

なお，意味は連想できたものはすべて回答するように求

めた．（回答例：木 60%，ブロッコリー20%，カリフラワ

ー20%） 
実験結果および考察 結果および考察を以下に述

べる．

まず，式（2）の右辺第 1 項を算出するにあたり，予測す

る事象数は 1000000 とした．なお，回答を求める際に確信度

を合計で 100%にしなければならないという条件は設けなか

ったため，F を算出するに当たっては，合計が 100%となる

ように工夫した．次に，式（2）において F を算出して「美

的好み」との関係を見た（図 3）．結果，線形近似における決

定係数が R2 = 0.54 と強い相関関係を確認した．このことか

ら，Fが大きいほど，「美的好み」は高く評価されるというこ

とがわかる． 
両実験の比較

両実験結果における比較，考察を以下に述べる．なお，以

下では「美的好み」と「意味理解」に関する実験（4.1 節）を

実験 1，「美的好み」と自由エネルギーに関する実験（4.2 節）

を実験 2 と表記する． 
上述したように，「美的好み」の官能評価値と各推定方法

による算出値との関係において，線形近似における決定係数

は，Xに関しては R2 = 0.59，Fに関しては R2 = 0.54 となり，

どちらも「美的好み」との相関関係が確認された．Fの R2 が

小さくなった原因については，事象数による影響が考えられ

る．Fを実際に算出しようとすれば，可能性のある事象 Zの

すべてを考慮しなければならない．しかし，本研究では困難

であるため，事象数は十分に大きい値として 1000000 を採用

した．この値を大きく（小さく）すると決定係数が高く（低

く）なるような傾向があるため，今後検討する必要がある． 
そして，図 2，図 3 を比較すると，両図に共通して，近似

直線から逸脱した形状が確認できた．これらの形状はどちら

の実験においても同じ形状であり，「美的好み」が高めに評

価された形状（図 1 における 10 の形状）の意味は，ハチド

リや妖精などであり，「美的好み」が低めに評価された形状

（図 1 における 8 の形状）の意味は，食虫植物やキノコなど

であった．このことから，「美的好み」は連想した意味による

影響も考慮する必要があると考えられる． 
さらに，両図を比較すると，「美的好み」の官能評価値が大

きく変化していた形状が確認された．これらの形状はどれも

実験 1 よりも実験 2 の方が官能評価値は高くなっていた．こ

の原因として実験条件による影響が考えられる．上述したよ

うに実験 1 では形状から意味を連想できたかどうかを 3 段階

で評価してもらい，連想できた場合はその意味も回答しても

らうという形式であるのに対し，実験 2 では連想した意味と

その確信度（%）を意味の個数は問わずに回答してもらうと

いう形式とした．前者は 1 つの形状に対して 1 つの意味を連

想していたが，後者は 1 つの形状に対して複数の意味を連想

するため，連想した意味の中で好ましい意味があれば，「美

的好み」は高めに評価されると考えられる． 

結 言

本研究では，閉曲線形状において，「意味理解」を包含した

「美的好み」の推定方法を提案した．そして，「意味理解」と

「美的好み」の関係を明らかにした．加えて，知覚認知の研

究である自由エネルギー原理を用いて，自由エネルギーと

「美的好み」の関係を明らかにした．本研究ではランダムに

作成した閉曲線形状を用いた官能評価実験を行ったが，今後

は製品を閉曲線形状で再現して用いるなど，他の事例に適用

して有効性の検証を行う予定である．
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Fig.3  Relationship between F and aesthetic preference in 
sample shapes 

 

まず，式（2）の右辺第 2 項にあたる曲率エントロピーHに

ついて以下に述べる． 
曲率エントロピーは閉曲線形状における「複雑さ」の指標

であり，閉曲線形状の曲率を標本化，量子化することにより，

次式で算出される． 
 

𝐻𝐻 = − 1
log2 𝑉𝑉𝑐𝑐

∑ ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 log2 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖𝑉𝑉𝑐𝑐
𝑖𝑖=1

𝑉𝑉𝑐𝑐
𝑖𝑖=1 （3） 

 
ここで，piと pijは，それぞれ曲率の生起確率および遷移確率

であり，Vc は量子化された曲率の状態数を表す．このように

して算出した Hを用いて Fを算出する． 
一方，右辺第 1 項は前章で述べたように事後分布と事前分

布の確率分布の非類似度を表しているものの，事前分布を算

出することは現実的には困難である．それは，式（2）におい

てすべての可能性のある事象 Zを考慮する必要があり，計算

量が膨大になってしまうことや，事象 Zが無限大であるとい

うことが生じてしまうためである．本研究では，事象 Zはど

れほどか定かではないため，事前分布を全事象の確率の合計

が 1 となるようにし，事象数を十分に大きい値とし，かつす

べての事象において確率を等しくした．事後分布に関しては，

実験により得られた確信度（確率）に基づき，事前分布と事

象数を等しくすることにより定めた． 
次に「意味理解」を包含した「美的好み」の推定方法につ

いて以下に述べる． 
第 1 章で触れた EVE’理論の応用例の 1 つに抽象絵画の分

析した事例がある．この事例では，Vを黒い線で囲まれた四

角形の数と面積を用いて算出した情報エントロピーHi とし，

それに-1 を乗じた値を E としている．E’に関しては V の中

で意味を理解し説明できる部分の割合 pを定義し，Vに乗じ

て次式のように Xを推定している． 
 

𝑋𝑋 = 𝑔𝑔(−𝐻𝐻𝑖𝑖) + 𝑔𝑔(𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖) （4） 
 
なお，g，g’は比例定数である．式（4）を参考にして，本研

究では情報エントロピーHi の代わりに曲率エントロピーH，
pは官能評価実験において得られる評価値として用いて，「意

味理解」に基づく「美的好み X」を次式のように算出する． 
 

𝑋𝑋 = 𝑔𝑔(−𝐻𝐻) + 𝑔𝑔(𝑝𝑝𝐻𝐻) （5） 
 

官能評価実験

「美的好み」と「意味理解」に関する実験

実験方法 実験に関する条件や手順を以下に示す．

1) 被験者：20 歳代の男女 40 名とした． 
2) 提示試料：3 次 Bézier 曲線を用いて，接続点数を 4 点，8

点，12 点の 3 パターンとし，接続点，制御点をランダム

に移動させて生成した閉曲線形状（シルエット）を 15 個

ずつ，計 45 個とした（図 1）． 
3) 提示方法：Web アンケート（Google フォーム）を使用し，

変曲点数が 4 点，8 点，12 点の形状からそれぞれランダ

ムに 5 個ずつ選出して同時に 15 個ずつ提示した．15 個

の形状に対して官能評価をしてもらうことを 3 回繰り返

し，45 個の全形状に対する官能評価値を得た．提示する

15 個の形状の組み合わせは被験者によって変わらないよ

うにした． 
4) 評価方法：「美的好み」，「複雑さ」を 5 段階，各形状から

の連想（「意味理解」）を 3 段階のリッカート尺度をそれ

ぞれ用いて官能評価値を得た．意味を連想できた場合，

その意味の回答も求めた． 
実験結果および考察 結果および考察を以下に述

べる．

「複雑さ」と H，「美的好み」と X との間に強い相関関係

がそれぞれ確認された（「複雑さ」と Hの対数近似における

決定係数 R2 = 0.89，「美的好み」と Xの線形近似における決

定係数 R2 = 0.59（図 2））．なお，Hのパラメータおよび Xの

比例定数は 3 分割交差検証(8)により定めた．また，黒塗りの

プロットは「意味理解」の官能評価値が高めの形状，白抜き

のプロットは「意味理解」の官能評価値が低めの形状を表す．

このことから「意味理解」の官能評価値が高めの方が「美的

好み」は高く評価される傾向にあるということがわかる． 

「美的好み」と自由エネルギーに関する実験

実験方法 実験に関する条件や手順を以下に示す．

1) 被験者：20 歳代の男女 8 名とした． 
2) 提示試料：上の実験で用いた形状のうち，得られた実験結

果を元に選別した 15 個とした． 
3) 提示方法：Web アンケート（Google フォーム）を使用し

一度に 15 個提示した． 
4) 評価方法：「美的好み」を 5 段階のリッカート尺度を用い

て官能評価値を得た．加えて，各形状からの連想（「意味

Fig.1  Sample shapes 

Fig.2  Relationship between X and aesthetic preference in 
sample shapes 


