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概要 
本研究では，絵画のスタイル典型度を計測する実験
方法を提案し，ゴッホとゴーギャンの風景画を実験刺
激として実験を実施した．また，ドリフト拡散モデル
（DDM）を利用して，この方法の認知科学的妥当性を
検証した．具体的には，各絵画作品に対して，参加者の
スタイル分類タスクにおける回答と応答時間を用いて
DDMのドリフト率を推定した．作品のドリフト率の絶
対値が分類の容易さを意味し，本実験で計測されたス
タイル典型度との間に有意な正の相関が認められた．
これにより，提案されたスタイル典型度の計測方法が
一定の妥当性を持つ可能性が示唆される． 
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1. 背景と研究目的 

絵画の世界には，印象派やポスト印象派といった芸

術家集団レベルの流派から，個々の芸術家の画風に至

るまで，様々なスタイル（style）が存在する．人が絵画
を鑑賞する際，自分が知っているスタイルを用いて絵

画作品を分類することが一般的である．なお，同じスタ

イルに分類される絵画作品でも，そのスタイルにおけ

る典型度（style prototypicality），すなわち，どの程度そ
のスタイルの典型例と見なせるかは異なる． 
芸術に関する認知科学の先行研究では，絵画作品の

スタイル典型度が人々の絵画作品に対する審美的嗜好

（aesthetic preference）に与える影響について，いくつか
の実験が行われた．しかし，これらの実験の結果は一致

していない．具体的には，Hekkert (1995)の実験では，
参加者が「典型的（typical）−非典型（atypical）」と「醜
い（ugly）−美しい（beautiful）」という二つのリッカー
ト尺度を用いて 40 点のキュビズムの絵画を評価した．
その結果，絵画のスタイル典型度が美的評価に正の影

響を与えていることが報告された．一方，Cutting (2003)
の実験では，19世紀のフランス印象派の絵画を刺激と
して使用したが，スタイル典型度と美的評価との間に

は有意な関係が見られなかった．さらに，Farkas (2002)

の実験では，40点のシュルレアリスムの絵画作品を刺
激として使用し，スタイル典型度が最も高い 10点の作
品が他の作品よりも高い美的評価を受けた一方で，ス

タイル典型度が最も低い10点の作品の美的評価と他の
作品の評価との間に有意な差は見られなかった． 
これらの実験結果の不一致の原因として，使用され

たスタイル典型度の計測方法の認知科学的な妥当性が

検討されていない可能性が考えられる．この問題を解

決するため，本研究では，絵画のスタイル典型度が絵画

の感性評価に与える影響を解明することを最終目標と

し，絵画のスタイル典型度を計測する新しい実験方法

を提案し，その認知科学的な妥当性も検証した． 
具体的には，一つのスタイルのみを用いた上記の先

行研究とは違って，本研究では，ゴッホ（Vincent van 
Gogh）の風景画とゴーギャン（Paul Gauguin）の風景画
という二つのスタイルの絵画を使用した．これにより，

参加者に，絵画作品をどちらのスタイルに分類すべき

なのかを積極的に考えさせ，つまり，分類タスクの解決

に工夫を凝らすという意思決定の要素を実験に組み込

んだ．データ解析の段階では，分類タスクでの意思決定

の心理過程を説明する認知モデルであるドリフト拡散

モデル（drift diffusion model, DDM）を用いて，実験で
計測された絵画作品のスタイル典型度の認知科学的妥

当性を検証した．この実験の実施からデータ解析まで

の手順は次の 3つのステップに分けられる： 
ステップ 1「スタイル分類の学習」：参加者は各スタ

イルの代表作を複数回観察することにより，この二つ

のスタイルがどの点で異なるのかを吟味した． 
ステップ 2「絵画のスタイル典型度の計測」：新しい

セットの絵画作品を参加者に提示した．参加者は各作

品に対して，①その作品がゴットのスタイルの作品な
のか，ゴーギャンのスタイルの作品なのか，②スタイ
ルごとに，その作品がどの程度そのスタイルのもので

あると思うのかという二つの設問に回答した．参加者
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の設問②での回答を利用して各作品のスタイル典型度
を計算した． 
ステップ 3「スタイル典型度の妥当性検証」：各作品
の設問①における参加者の回答を利用して，その作品
に対応したDDMのパラメータを推定した．そして，そ

の推定値とステップ 2 で計測されたスタイル典型度と
の関係性を分析した． 
この妥当性検証の論理について，DDMはドリフト率
（drift rate）というパラメータをもっており，その絶対

値はある絵画作品の分類の容易さを表す．スタイル典

型度が高い作品が，それが低い作品よりも分類が容易

と考えられるため，前述の実験方法で計測されたスタ

イル典型度が認知科学的に適切であれば，スタイル典

型度の計測値とドリフト率の絶対値との間に正の相関

が見られるはずである．ステップ 3 ではこの相関が検
出されたため，本研究で提案したスタイル典型度の計

測方法が一定の妥当性を持つことが示される． 
本研究の詳細については，Ogata, Tawatsuji & Matsui 

(2024)の論文で詳述されており，本稿ではこの研究の主

要な部分を取り上げて紹介する． 

2. 心理実験 

参加者：早稲田大学の学生 22 名．全員が，①母語が日

本語，②絵画の専門教育を受けていない，③色覚が健

常であることを条件とした．実験は早稲田大学研究倫

理オフィスの承認を得ており（承認番号：2018-HN023），
全参加者からインフォームド・コンセントを取得した． 
実験刺激：訓練用セットには，ゴッホの作品 8点とゴ
ーギャンの作品 8 点を，評価用セットには，ゴッホの

作品 15点とゴーギャンの作品 15点を使用した．訓練

用セットの作品は各スタイルの代表作である．評価用

セットは各スタイルの代表作から非代表作までサンプ

リングした．実験の準備段階では，13 名の西洋絵画の

専門家とのインタビューを通じて各作品の代表性を確

認した．また，実験中，参加者の回答がゴッホとゴーギ

ャンに関する既存の知識に影響されないよう，ゴッホ

を「画家A」，ゴーギャンを「画家B」と称した． 
実験プログラム：PsychoPy (version 1.90.2)で作成し，

MacBook Air PC (15 inch, 2017)で実施した．ディスプレ

イのキャリブレーションは i1 Display Pro calibrator と
DisplayCAL (version 3.7.1.3)を用いて行なった．作品提示
時の画像の長辺は 650 px，背景色は中程度の灰色（CIE 
L* = 50）に設定した． 

手順：実験は 2 つのセッションから成る．セッション

1では，参加者に訓練用セットの作品を注意深く観察し，

両スタイルを区別する方法を考案するよう指示した．

各作品はランダムな順序で 3回，5 秒間提示され，作品

提示時にはその画家の名前（Painter AまたはB）が画像

の下に表示された．セッション 2 では，評価用セット

の作品がランダムな順序で提示された．各作品に対し

て，参加者は以下の 2つのタスクを完成した： 
• 二択強制選択（two-alternative forced choice, 2 AFC）：

提示されている作品の作者が Painter A か B かを
判断した．応答時間はミリ秒単位で記録された． 

• VAS評価：まず，その作者が Painter Aであると思

われる程度を 0%〜100%のVASで評価した（設問

①）．次に，その作者が Painter Bであると思われ

る程度を同様のVASで評価した（設問②）． 
刺激間隔（ISI）は 2 秒であり，その間に一つの白い

「＋」が画面の中心に提示された． 

3. 絵画のスタイル典型度の計算 

評価用セットの作品のスタイル典型度を計算する前

に，まず，2 AFC 課題での正解率を用いて，各参加者が

この二つのスタイルを適切に区別できるかを評価した．

ゴッホの作品に関して，全参加者が中程度から高い精

度を示した（M = 84.1%, SD = 14.4%）．ゴーギャンの作
品についても，大部分の参加者が中程度から高い精度

を示した（M = 77.7%, SD = 20.7%）が，2人の参加者は
3 点の作品のみを正しく判別できた．この 2 人のデー
タは以降の分析から除外した． 
次に，VAS 課題での回答を用いて，評価用セットの

各作品を二つの「認知的スタイル」（参加者のスタイル

学習によって参加者の脳内に形成された認知的カテゴ

リ）に分類し，さらに，所属する認知的スタイルに対す

る典型度を計算した．具体的には，各作品に対して，

「ゴッホらしさ」得点は設問①での評価値の参加者間
の平均として計算し，「ゴーギャンらしさ」得点は設問

②での評価値の参加者間の平均として求めた．ゴッホ

らしさ得点がゴーギャンらしさ得点よりも大きい場合，

その作品を「認知的ゴッホスタイル」というカテゴリに

分類し，典型度得点（prototypicality score, PTS）をゴッ
ホらしさ得点の値にした．ゴーギャンらしさ得点の方

がより大きい場合，その作品を「認知的ゴーギャンスタ

イル」というカテゴリに分類し，その PTSをゴーギャ
ンらしさ得点の値にした． 
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この分類方法で得られた 2 つの認知的スタイルは，
実世界のスタイルとほぼ同じ作品を含んでいる．「認知

的ゴッホスタイル」には 12点の作品があり，そのうち
11点がゴッホの作品である．「認知的ゴーギャンスタイ
ル」には 18点の作品があり，そのうち 14 枚がゴーギ

ャンの作品である．カイ二乗検定により，認知的スタイ

ルと実世界のスタイルの間に強い連関が認められた

（Х2 (1, N = 30) = 13.9, p < .001, Cramer’s V = .68）． 

4. スタイル典型度計測の妥当性検証 

4.1 妥当性検証におけるDDMの利用方法 
第１節で説明された通り，本研究では，DDMを用い
て第 3 節で計算された絵画作品の PTSの認知科学的妥
当性を検証した．DDMは，分類タスクにおける意思決

定の心理過程を，時間経過に沿って連続的に進行する

ガウス性のウィーナー過程としてモデリングする．モ

デリングの際には，刺激ごとに一つのDDMを構築し，

すなわち，DDMのパラメータを推定する．Lerche & Voss 
(2019)，Ratcliff & McKoon (2008)，Voss et al. (2004)の心

理実験の結果によれば，DDMを用いてある刺激に対す
る人の分類行為をモデリングする際，DDMがカテゴリ

（本研究ではスタイルという概念）ごとに，その刺激が

そのカテゴリに分類されるという回答の確率，及びそ

の回答の反応時間が従う確率分布とを，高い精度で予

測できることが示されている．DDMは，意思決定の閾

値（a），バイアス（z/a），ドリフト率（v）という 3 つ
のパラメータを持つ． 
意思決定の閾値（a）は，参加者に速やかな回答を促

した場合に生じる回答の正解率と速度のトレードオフ

を表す．本研究では，回答速度に特別な要求がなかった

ため，aの推定はしたが，考察の対象外とした． 
本研究では，バイアス（z/a）は，参加者が作品を特

定のスタイルに偏って分類する傾向の程度を示す．ス

タイル学習のセッション（セッション 1）では，各スタ
イルの作品が同数提示されたため，意思決定にバイア

スが生じる可能性は低い．そのため，z/a = 0.5（バイア

スなしという意味）に設定した． 
ドリフト率（v）の絶対値（abv）は，ある作品に対す
る参加者の心理状態が，どのスタイルに分類すべきか

に迷う状態から，ある程度の自信を持って判断を下せ

る状態への移行する（「ドリフト」する）速度を示す．

つまり，その作品のスタイルメンバーシップを判断す

る容易さを示す．一般的にいうと，高い典型度は明確な

スタイルメンバーシップにつながり，作品の分類を容

易にする．逆に，低い典型度は曖昧なスタイルメンバー

シップに導き，作品の分類を困難にする．したがって，

典型度の計測値（PTS）と abvの間には正の相関が期待

される．また，参加者がある作品をゴッホの作品に分類

した場合，その回答を「upper response」と称し，vを正
の値にする．ゴーギャンの作品に分類した場合は，

「lower response」と称し，vを負の値にする． 
 
4.2 反応時間の予測分布と実測分布との比較 
各作品について，2 AFC 課題での参加者の回答と応

答時間という 2種類のデータを用いて，一つのDDMを
推定した．推定には，RパッケージRWiener (version 1.3.3)
で提供された最尤法の関数を利用した. 
各作品に対して，推定された DDM によって予測さ

れた反応時間の分布が実験で記録された反応時間の分

布と一致しているかを確認するため，2つのプロットを

作成した．図 1では，認知的スタイルごとに 1点の作
品のプロットが示されている．左のプロットでは，反応

時間の予測分布からサンプリングされた50個のデータ
の散布図と，反応時間の実測値の散布図が比較される．

右のプロットでは，上記の 50個の予測値にフィットし

た分布曲線と，実測値にフィットした分布曲線が比較

される．これらのプロットから，予測分布が実測分布と

類似していることが確認できた． 
次に，Pearson相関分析によると，作品の PTSと abv
の間に有意な正の相関が認められた（作品全体：r(28) 
= .88, p < .001；認知的ゴッホスタイル：r(10) = .95, p 
< .001；認知的ゴーギャンスタイル：r(16) = .79, p < .001；
図 2で示される）．これらの結果から，本研究で提案さ
れたスタイル典型度の計測方法が認知科学上で一定の

程度適切であることが示唆されている． 

5. まとめと次の研究段階の課題 

本研究では，絵画のスタイル典型度を計測する新し

い実験方法を提案し，さらに，DDMを用いてこの方法
の認知科学的妥当性を検証した．この成果を活用する

ことで，従来の手法よりも高い精度で絵画のスタイル

典型度を測定でき，また，スタイル典型度と他の心理変

数との関係を解明するための実験設計にも寄与できる． 
次の研究段階では，絵画のスタイル典型度が，絵画に

対する美的評価を含む感性評価にどのような影響を与

えるのかについて探究する予定である．また，本実験で 
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は二つのスタイルのみを対象としており，これらのス

タイルの選定結果によって実験結果が変動する可能性

も否定できない．よって，この計測方法の一般化可能性

をさらに評価するためには，今後の研究でより多くの

スタイルを対象とした実験を行い，multiple-alternative 
DDM (Roxin, 2019)を用いて，その実験で測定される典
型度の妥当性を検証する必要がある． 
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図 1 反応時間の予測分布と実測分布の比較の例 

 
図 2 作品の PTSと abvの散布図と相関 
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