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本共同研究開発プロジェクト範囲

リリースされている楽曲とその売上やストリーミング数などの各種データを活用し、楽曲特徴からユーザーの脳を含めた反応を予測
することにより、レコード会社等に対し、新たな有用指標の提供ができるかの事前検証を双方持ち出しの共同研究を行う。

プロジェクト全体像と研究開発範囲
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【保有】
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ニューロテクノロジー
＆

NeuroAI
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運動意図 感覚体験

認知状態/スキル

視覚、聴覚、嗅覚、
味覚、触覚、夢…

情報表現

脳活動の捕捉（fMRI/EEG）とモデリング

移動、把握、到達、
停止、操作

脳の健康状況、認知能力
評価/パフォーマンス/快楽…

「仮想化」技術

「書き込む」技術
特定の神経活動パターンを喚起 エンコード 私たちの心のプロセスの

定量的な理解と予測

「読みだす」技術
デコード

エミュレート

「ニューロテクノロジー」
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音楽に「気持ちよさ」を感じているとき脳の
線条体でドーパミンが放出されている

音楽を聴いて感動のあまり戦慄する体験（＝Chills）を
している時、
脳の中の報酬系と呼ばれる領域では、ドーパミンが放出さ
れていることがわかっている。（ＰＥＴ実験）

また、感動を「予期している」時と
「体験」している時では
活動する場所が違うことも分かった。（ｆＭＲＩ実験）
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外部からの脳情報操作により、「より気持ちよく」音楽を聴くことが可能

Figure 2 実験のスキーム

【出所】ミユキ技研社ＨＰ
http://www.miyuki-
net.co.jp/jp/product/researchEquipment.shtml

間欠的TBS（iTBS: intermittent TBS）：脳の興奮性↑

持続的TBS(cTBS: continuous TBS)：脳の興奮性↓

20ms

200ms

1sec
×２sec ＋８sec休止
を600回

200ms
1sec 連続で600回

Mas-Herrero, E., Dagher, A., & Zatorre, R. J. (2017). 
Modulating musical reward sensitivity up and down with transcranial magnetic stimulation. Nature Human Behaviour.

17人の実験参加者（男性9名、平均年齢25.3歳）に対して、３日間に分けて、iTBSとcTBS、そしてシャム（音だけして実際には刺激をしな
い擬似刺激条件）の３条件をそれぞれの日に行った。参加者は全条件で計600回の刺激を受けた後、音楽を聴くタスクを行った。音楽を聴くタ
スクでは自分が好きな曲5曲と実験者が選んだ10曲を聴き、「１：ニュートラル、２：小さな快感、３：大きな快感、４：ゾクゾクする」の4段階
でリアルタイムに感じた快感を報告

ＴＭＳ
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音楽の特徴ー脳反応の間を予測可能に

●使用した音楽：ストリーミングサイト・SNS上でhappy
とsadのタグが付いた曲の中から3曲に絞った。
「Fyrstathe」悲しい気持ちになる短い歌(256秒) 、
「Discovery of the Camps」悲しい気持ちになる長め
の歌(515秒)、「Race Against The Sunset」ハッ
ピーな気持ちになる歌(168秒)
●被験者40人(平均24歳)：3曲を聴きｆMRI装置で
脳を撮影。
●被験者60人(平均19歳)：3曲を聞く間ガルバニック
皮膚反応と心拍を測定。また聴いた時の感情変化を10
段階で評価させた。
①位相同期の測定→脳の横側頭回とSTGの時間的ダイ
ナミクスを評価：fMRI位相同期ツールで計測
②ガルバニック皮膚反応：SCRソフトウェアで測定。
カーネル密度推定（KDE）関数を用いて最適な帯域幅
(=8秒)を求め、被験者間のSCRプロットを同一のものに
近づけた。
③心拍を計測し2つのディストリビューション間の最小の
Kullback-Liebler情報量をもたらす帯域幅を持つKDE
を作成し帯域幅0.5秒を求めた。また心拍間の間隔の標
準偏差を平均して心拍変動を計算した。

概
要

分析方法

音楽が、脳活動(横側頭回と上側頭回の位相同期)・生理的な反応(ガルバニック皮膚反応＊ ・心拍)にどのよう
な影響を与えるのかを検証。

VARモデル(多変量自己回帰モデル)は人の無意識な反応の予測に効果的であることが分かった。

●VARモデルは、横側頭回(両側)と上側頭回(両側)
の位相同期を予測するのに最適であった。
●VARモデルはガルバニック皮膚反応のSCRと心拍を予
測するのに最適であった。
→VARモデルは音楽に対する無意識な反応の予測に有
効。

分析結果

T Greer, M Sachs, et al.(2019) A Multimodal View into Musics Effect on Human Neural, Physiological, and 
Emotional Experience. MM19 Proceedings of the 27th ACM International Conference on Multimedia Pages 167-17

＊皮膚表面の発汗度合いを測定し高揚状態を測る

横側頭回 上側頭回

ガルバニック皮膚反応のSCR 心拍
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（補足）

上側頭回の活動予測の精度と選択された特徴量

予測に使う音楽の特徴量
ＳＣＲの予測の精度と選択された特徴量

心拍の予測の精度と選択された特徴量
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コード進行の不確実性と意外性は快感をもたらす＆脳の扁桃体・海馬・聴覚野の活動を予測することができる

実験概要
機械学習モデルを用いて、ヒットしたポップス745曲に使われている8万コードを対象としてリスナーの「予測しにくさ（不確
実性）」と「意外性」スコアを算出し、音楽を聴いているときの主観的快感が、コード進行に対するリスナーの予測（期
待）と関連しているか、またそれが人間の脳活動にどのように反映されているかを検証。

結果
実験１：コードの快感度評価は、事前に統計学習モデル
を用いて算出したコード進行の「不確実性」と「意外度」か
ら予測することが可能（＝快感度はリスナーのコード進行
予測精度と音色調和に基づく確率の相乗影響を受け
る）ことが明らかとなった
 曲の終盤など、コード進行の予測が容易（不確実性が低

い）なとき、「意外」なコード進行が続くと「快感度」評価が高
くなる

実験２：
両側扁桃体および両側海馬のBOLD信号と不確実性と
意外性の間に相関が見られた
不確実性が高いとき、右側坐核（RNAｃｃ）、左尾状
核（LCN)、前補足運動野（Pre-SMA)の活動が賦活
した

コード進行の「予測しにくさ（不確実性）」と「意外性」が
主観的な音楽視聴の快感および扁桃体、海馬、聴覚野
の活動に影響を与えていることが明らかとなった

実験方法
実験１：米国ビルボートにランキングするポップス745曲から選んだ30種のコード進行のい
ずれかに当てはまる1,039コードを、成人39人に聞かせ、各コードが好みか好みでないか
（快感度）を評価させた。
実験２：実験1と同じコードを実験１とは異なる参加者40人にｆMRIスキャナーの中で
聞かせ、音楽が誘起する感情に関与するとされている脳領域の活動を計測した。

Cheung et al. (2019) Uncertainty and surprise jointly predict musical pleasure and amygdala, hippocampus, and auditory cortex activity. Current Biology
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https://youtu.be/inaH_i_TjV4
Horikawa, T., Tamaki, M., Miyawaki, Y., & Kamitani, Y. (2013). Neural 
decoding of visual imagery during sleep. Science, 340(6132), 639-642.

https://youtu.be/6FsH7RK1S2E
Shinji Nishimoto, An T. Vu, Thomas Naselaris, Yuval Benjamini, Bin 
Yu & Jack L. Gallant (Current Biology 2011）

夢 自然な視覚

感覚体験の解読と再構築

https://youtu.be/inaH_i_TjV4
https://youtu.be/6FsH7RK1S2E
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自然言語モデルを用いた脳活動の解読例

 客観的/主観的な体験意味内容を脳活動から約1万単語について（一定精度で）定量

 NTTデータの動画解析・評価サービスの基盤技術として利用
Nishimoto et al., 2015, 2016a/b patented; Nishida and Nishimoto 2017 NeuroImage
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NeuroAI AIを利用した脳の仮想化

実際の
脳活動

映像入力

fMRI実験

仮想脳
仮想脳情報解読

知覚

金銭や時間に
多大なコスト

脳情報解読

知覚 行動
（購買等）

行動
（購買等）

実験
協力者

脳情報表現の
シミュレーション

画像：ＮＴＴデータ企業広告「DATA DRIVERS YOU FURTHER」篇より

映像→脳情報の
エンコードモデル

実計測

NeuroAIを利用

実際の脳活動データに基づき
仮想脳を利用できるように

fMRIとは脳の活動に関連した血流変化を視覚化する方法の一つで、
脳を非侵襲的に測る最も優れた方法の一つとして知られている。
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Nishida S, Nakano Y, Blanc, A, Maeda N, Kado M, Nishimoto S. Brain-mediated Transfer Learning of Convolutional Neural Networks. 
Proceedings of the Thirty-Fourth AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2020.

ＮＴＴデータは神経科学者と共に人間の脳を仮想化することに成功
人工知能の最高峰ＡＡＡＩ（2020）で採択された

a

STEP1 「先行する脳活動」と「映像・音声」から「脳
活動」を予測するモデル

STEP2「予測脳活動」
から「広告効果」を予測するモデル

WEBCM368本(2015-2018) TVCM2452本(2011-2017)

仮想脳利用

機械学習のみ

実際の脳情報解読

Task1

Task2

Task3-1(クリック率) Task3-2(再生完了率)

CM好感度

①ｆＭＲＩという脳スキャナ内で動画広告を大量に視聴させ脳活動を記録
②深層学習を利用し映像と音声の情報から、脳活動を予測（仮想脳の構築）
③仮想脳に動画を見せ、仮想的な脳活動情報を取得し、それを利用して動画広告の効果を予測
→広告に対する好意は仮想脳を利用することで最新の深層学習等を凌駕する制度で予測することが可能になった
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楽曲の脳情報化
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■対象楽曲データ ：2185曲
（2017上半期ー2020上半期（2020/05まで）の各半期いずれかのチャートの100位以内にランクインしたもの）

■チャートデータ（週次） ：2047曲
※ 2017上半期（2016/12/5週）ー直近（2020/7/26週までを対象）

対象楽曲
（2017/1-2020/5 でＢＢＪ年間チャート300位以内にいずれかの指標が入った曲）

★楽曲特徴の抽出

①NeuroAI で特徴抽出（音楽→脳活動）
②MFCC で特徴抽出（音色の特徴）

総合順位 総合ポイント Radio CD DL LU TW MV STR Karaoke

総合ポイント
の順位

各指標の総
合値

ラジオでの再
生数

ＣＤの販売
数

ダウンロード数
ルックアップ数
（ＰＣ取り込
み数）

Twitterでの
投稿数

MVの再生数
(Youtube)

ストリーミング
再生数

カラオケでの歌
唱数
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「音」の特徴を定量的に取り出す手法

MFCC （メル周波数ケプストラム係数）による特徴抽出

メル尺度：音高の知覚的尺度。メル尺度の差が同じであれば、人
間が感じる音高の差が同じになることを意図。可聴域の下限に近い
音は高め、上限に近い音は低めに聞こえることを考慮。

ケプストラム：音声信号をフーリエ変換して周波数スペクトルに変換
した後、その対数を取ったものを逆フーリエ変換して時間空間に戻す。
対数スペクトル領域で見ることでスペクトル微細構造（細かい動き）
と包絡構造（なだらかな変化）が分離できるメリットがある

ケプストラム メルフィルタ

離散コサイン変換

情報が少数の低周波数成分に集
中するため、低次項から適当な数で
打ち切ってしまうことで情報をなるべく
残した状態で次元圧縮

音声データ

https://qiita.com/martin-d28jp-love/items/34161f2facb80edd999f

http://soundnet.csail.mit.edu/

SoundNetによる特徴抽出（今回はなし）
MITが開発。自然音のデータを利用して特徴認識(クラス分類)を実
現。学習に際しては、ラベルを学習済みの物体/シーン認識のモデル
から取得し、それを音声の教師ラベルにするという手法。これで教師
有りより高い性能を出せた。

機械学習に関しては以下の２種類で実装

confidential
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歌詞情報の定量化

P. Bojanowski*, E. Grave*, A. Joulin, T. Mikolov, Enriching Word Vectors with Subword Information
https://deepage.net/bigdata/machine_learning/2016/08/28/fast_text_facebook.html

今回、歌詞行情報はUta-Netを利用
n=930/2185曲の歌詞の取得に成功。形態素分解と学習済みの分散表現を利用 ⇒曲全体で
平均化したものを歌詞特徴ベクトルとした（300Ｄ）

https://deepage.net/bigdata/machine_learning/2016/08/28/fast_text_facebook.html
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コード進行の特徴量の計算

B♭→B♭→F→Dm→C7sus4→F→ Am7

Cheung et al. (2019) Uncertainty and surprise jointly predict musical pleasure and amygdala, hippocampus, and auditory cortex activity. Current Biology

Surprise=シャノン情報量
→特定のコードがどれくらい過去にない真新しいものか

𝑒𝑖−1𝑒𝑖−2𝑒𝑖−3𝑒𝑖−4 𝑒𝑖

コード進行パターンＡのあとコード𝑒𝑖が来る各確率

コード進行パターンＡ

Uncertainty=不確実性・情報エントロピー・平均情報量
→特定のコードパターンが来た時の次のコード𝑒𝑖の予測の難しさ

直前のパターンＡ→全コードeの確率 × そのSurprise情報量

今回、コード進行情報はU-FRET（https://www.ufret.jp/）からスクレイピングできた
n=842/2185曲を対象とし、曲の冒頭のコードをキーとしてＣメジャーに調整。
n=5(曲の冒頭部分はn=1～４)とした

Surprise

Uncertainty
全楽曲に含まれるコード

https://www.ufret.jp/
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できるようになったこと①-1
楽曲特徴の脳活動/歌詞/コード進行か

らの可視化
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特徴抽出結果＝曲ごとの特徴ベクトルを2次元に圧縮

→脳活動レベルで似たような曲を評価できるように
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特定の楽曲を絞って可視化することも可能

ヨルシカ・ずとまよ・ＹＯＡＳＯＢＩは似ている
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特定の楽曲を絞って可視化することも可能

ヨルシカ・ずとまよ・ＹＯＡＳＯＢＩは似ている
(0,0)に近い楽曲フラグメント
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歌詞の特徴の変遷（2019/10/14-2020/7/19）

コロナ前と後でヒットソングの歌詞にはどんな特徴の差が？
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総合ポイントで上位（1～10位）だった曲の頻出歌詞単語

コロナ前（2019/12-2020/3）とコロナ後（2020/4-2020/7）の比較

（差が大きかった単語を大きさで示す）

・「君」と「僕」の世界に閉じる
・「夜」が増える
・「夢」 「いい」 などのポジティブな言葉が減る
・「忘れる」 「いつか」 「きっと」など諦観的な言葉が増える
→内向的な歌詞の嗜好？

コロナ前（2019/12-2020/3) コロナ後（2020/4-2020/7）
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アーティストごとのコード進行特徴

先行研究でSurpriseとUncertaintyはどちらかが高く、どちらかが低い曲が心地よいと評価されている

→標準得点化し掛け合わせたものをマイナスにすることでその傾向を可視化
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Ｃ Ｄ C D   Em G   Am Bm C D
愛して いるのに

間奏C->D->Em->G->Am のSurpriseが大きい

→珍しいコード進行

コード進行の

Surprise

Uncertainty

が高い例

貴方解剖純愛歌～
死ね～（あいみょん）
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E♭ E♭7  A♭maj7 G7  Cm7 E♭ E♭7 A♭maj7 G7  Cm7
報酬 は入 社後平 行線 で 東京 は愛 せど 何も無 い

→全体的にUncertaintyが少ない
→このコードが来たら次はこうと予測でき
る＝こうしたコード進行を使う人が他に
少ないオリジナリティが高い曲とも解釈

コード進行の

Uncertainty

が低い例

丸の内サディスティック
（椎名林檎）
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できるようになったこと①-2
脳活動の類似度からプレイリスト


