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深層心理の鏡：機械学習を用いた主観的美のデジタル化 

～AI絵師が描く感性の風景～ 

研究成果の概要 
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イティング入門」に従い、盗作剽窃にならないように引用部分を明示し文末に参考文献リスト

をつけること。） 

Abstract 
 
本研究は従来の心理学的逆相関法（ICM）が社会属性の精神的表現を視覚化する任務において直

面していた制約を克服するためのアプローチとして新たな手法 Diffusion Mental Model（Diffusion-
MM）を提案した。以前の研究では、スパイクトリガー平均（STA）に基づきコサインノイズを用
いて、人間の顔を使ったステレオタイプや社会的知覚を表現する精神画像を生成するのに効果的で
あった。近年の新しい研究では、この STA 法を StyleGAN モデルに拡張し、高品質な精神表現画像
の生成を可能にした。しかし、Noise Based および StyleGAN 法はどちらでも、基礎画像とノイズへ
の依存、生成画像の品質、実世界画像を潜在ベクトルに逆マッピングが難しいなどの課題に直面し
ている。当モデルは、知覚的損失で訓練された Autoencodersと Diffusion Model Encoder を組み合
わせた 2段階Decoderを組み込んでおり、潜在空間の歪みや非対称性の問題を対処した。この進歩
により、より高品質な精神表現画像の生成が可能となった。実験では DMM が生成した画像が被験
者の好み・感性と高度一致している事を示した。さらに、当アプローチは、様々なカテゴリーにま
たがる感情的判断のための Semantic 潜在空間内の共通メカニズムを示唆し、社会心理学研究におけ
るより広範な応用の可能性を浮き彫りにする。社会的知覚とステレオタイプに基づく精神スキーマ
を調査するための、より堅牢で多用途なツールを提供することにより、この分野における重要な進
歩を遂げた。 
 
1. Introduction 
 
社会心理学の分野では、心理学的逆相関法[8]が一般的に社会的属性の知覚を調査するために用い

られている。この方法は、個々人や集団が持つさまざまな現象に関するステレオタイプを視覚化す
る手段として機能し、生成された画像は「精神的表徴（心的テンプレート）」として参照される。
これらの精神的表現は、参加者に与えられた印象に基づいて社会的属性を評価する基準を表し、こ
れらの精神的表現間の類似性は、社会的属性を評価する上で重要であるとされている[1,2,3]。逆相
関法[6]は、さまざまな職業の異なる社会集団が持つ温かさや能力のある顔の精神的表現を作成し、
これらの社会集団内での知覚を定量的に分析するために使用された。 
さらに、Ethier-Majcher et al.は、若者と高齢者の集団に関する信頼の精神的表現を視覚化し、こ

れらの表現と幸福や怒りの表現との関係を調査し、若者と高齢者の間の信頼の判断における違いを
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明らかにした[11]。一方で、この心理学的逆相関法には、基本画像やノイズに強く依存するなどい
くつかの限界がある。この課題に対応するため、StyleGAN[7]を利用した新しい逆相関法が導入され
た[5]。Imai et al.は、StyleGANのマッピングネットワークと、初期のランダム空間からマッピング
された抽象的な表現を含む空間と、人間の心理学的表現を含む空間との類似性を実証した。 
しかし、StyleGAN の潜在空間の多次元正規性を保証することは難しい。その結果、人間の感情的

判断の基準として機能する心理的表現画像または「心的テンプレート」は、歪みや不完全さを示す
可能性がある。さらに、StyleGAN による画像生成は潜在空間から一方向であり、実際の画像を対応
する潜在空間ベクトルに戻すことは不可能である。これらの問題に対処するため、本研究では
Diffusion Models[4]に基づく Diffusion Mental Model を提案する。このモデルは、StyleGAN よりも
正規化された潜在空間を持ち、高品質な画像を生成することができる。 

Diffusion Mental Model は、2 段階のデコーダで構成されている。最初に、perceptual lossで訓練
された autoencoder[10]を使用して画像を知覚的潜在空間に変換する。次に、拡散モデルにエンコー
ダを使用して、知覚的潜在空間をさらに抽象的な意味的潜在空間にマッピングする。2段階のデコー
ダにより、実際の画像を潜在空間（意味的空間）にマッピングすることが可能になる。実験では、
生成された画像だけでなく、実際の画像に対しても、意味的空間にマッピングされた潜在ベクトル
に対する逆相関法が有効であることが示された。さらに、生成された精神的表現画像における歪み
の問題に対処するため、逆相関法を通じて計算されたベクトルを微調整するための diffusion based 
latent Denoiserを提案する。StyleGAN との対照実験では、生成された画像が参加者の基準に基づい
てより高品質であることが示された。 
さらに、異なる Diffusion Mental Modelモデルから生じる精神的テンプレートから別のカテゴリ

ーに対する意味的潜在空間内の精神的表現を予測する実験が行われた。これは、異なるカテゴリー
にわたる感情的判断の基準として機能する意味的潜在空間内の共通メカニズムの存在を示唆してい
る。本研究で提案されるDiffusion Mental Model の 2段階デコーダは、従来の Latent Diffusion 
Model[10]や Diffusion Autoencoders[9]と比較して、より抽象的な表現を持つ diffusion Model の学
習（モデル構築）をより迅速に行うことを可能にする。 

 
2. Related works 
 
2.1. Reverse Correlation Method 
 社会心理学における逆相関法は、心理物理実験で用いられ、刺激画像に対する評価を行う手法で
ある。具体的には、ベース画像にノイズフィルターを重ね、その値を反転させた刺激画像を提示
し、被験者はこれらの刺激に対して二択または四択で評価を行う。評価されたスコアに基づいてノ
イズフィルターを重み付けし、加算平均を計算することで心的表象が生成されるが、この方法はベ
ース画像に強く依存する。Gosselinと Schyns et al.は、ベース画像なしで文字の「S」を逆相関法で
可視化する実験を行ったが、刺激サイズが小さく、試行回数を大幅に増やす必要があった。また、
Nesterと Tarr et al.は、ジェンダーフェイスの可視化タスクにおいて、同様に小さい刺激サイズにも
かかわらず、多数の試行が必要であった。今回提案した手法はこれらの問題を解決し、高い解像度
（256×256）の自然に近い画像を生成する。 
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2.2. Diffusion Model 
Diffusion Model[4]は、画像やテキストなどのデータを生成するための新しいアプローチである。

Diffusion Modelは、実際のデータに徐々にノイズを加えていく順過程（Forward Process）と、この
ノイズを段階的に取り除いていく逆過程（Reverse Process）の 2つのプロセスに基づいている。 

Forward Process では、実際の画像に対して徐々にノイズを加え、最終的には完全なノイズデータ
に変換する。この過程はマルコフ連鎖で定義され、各ステップでのノイズの加え方は確率的に決定
される。このプロセスを数学的には以下のように表現することができる： 

q(Xt | X0)  =  N�Xt;  �at�  X0,  (1  −  at� )I� 
ここで𝑋𝑋0は元のデータ、𝑋𝑋𝑡𝑡 は時刻 𝑡𝑡 でのデータ状態、𝑎𝑎𝑡𝑡 はノイズの強さを制御するパラメータ

である。 
Reverse Process では、ノイズが加えられたデータから徐々にノイズを取り除き、元のデータを再

構築する。このプロセスは、各時刻でのデータのノイズを予測し、それを取り除いていくことによ
って行われる。この過程もマルコフ連鎖で定義され、以下の式で表される： 

�
𝑞𝑞𝜃𝜃(𝑋𝑋𝑇𝑇)  =  𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑡𝑡;  0;  𝐼𝐼)

𝑞𝑞𝜃𝜃(𝑋𝑋0−𝑇𝑇 | 𝑋𝑋0)  ∶=  𝑞𝑞(𝑋𝑋𝑇𝑇) Π𝑞𝑞𝜃𝜃(𝑋𝑋𝑡𝑡−1| 𝑋𝑋𝑡𝑡)
𝑞𝑞𝜃𝜃(𝑋𝑋𝑡𝑡−1 | 𝑋𝑋𝑡𝑡)  ∶=  𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑡𝑡−1;  𝜇𝜇𝜃𝜃(𝑋𝑋𝑡𝑡, 𝑡𝑡);  Σ(𝑋𝑋𝑡𝑡, 𝑡𝑡))

 

ここで、𝜇𝜇𝜃𝜃(𝑋𝑋𝑡𝑡, 𝑡𝑡) は時刻 𝑡𝑡 での画像のノイズを予測するネットワークであり、Σ(𝑋𝑋𝑡𝑡, 𝑡𝑡) はノイズ
の共分散行列である。 
拡散モデルのネットワークとしてU-Net が使用される。U-Net は、ある時刻の画像を入力とし、

その画像のノイズを出力する。損失関数は予測ノイズと実際ノイズの L2正則である。また、ノイズ
の強さは時刻によって異なるため、時刻の埋め込みが必要となる。 
 
3. Diffusion Mental Model 
当モデルは、Latent-Diffusion-Model[10]及び Diff-ae[9]のアーキテクチャに基づいて、Diffusion

のU-net と他に、画像をより低い次元に圧縮する Semanticエンコーダを追加している。Semantic 
Encoder で圧縮された情報はU-net 内に組み込める。 

 

Figure 1 
Diffusion-AE [9]の構造 
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また、画像を Diffusion プロセスに送る前に、知覚的損失で訓練されたオートエンコーダを使用し
て、画像を Perceptual Space(Zsem)に変換して学習するを行う。この手法を用いることにより、画像
の冗長な情報を捨て、より本質的な情報だけを学習することで計算コストが大幅に軽減される。 

Diffusion-Unet の学習が完了すると、データセット内の全データを一度 Semantic エンコーダを用
いてエンコードし、得られた低次元ベクトルを使用して、Semantic Sampler を学習する。このプロ
セスにより、モデルの構成が完成する。この手法により、Reverse Correlation を行うための正規分
布的な Semantic 空間が保たれ、さらに実際の画像を Semantic Spaceに効果的にマッピングし、よ
り高度な画像生成が可能にした。 

 

Figure 2 
Latent Diffusion Model [10]のモデル構造 

 

Figure 3 
本研究が提案した Diffusion Mental Model(Diff-MM)の構造 
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4. Experiment 
4.1. Visual Stimuli 
  本研究の実験で使われる画像は、データセット画像の特徴ベクトルを用いて学習 Semantic 
Sampler を用いて正規分布に従う初期ノイズから𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠を Samplingする。その後、Latent DDIM 
Sampler に通じて画像を生成する。 
  Latent DDIM Samplerにおける生成時の特徴ベクトルと無関係なランダム性を避けるため、異な
る初期ノイズマップを用いて同一の潜在ベクトルに基づいて画像を生成し、得られた画像の平均を
計算する。この手法により、ランダム性に起因するバリエーション(高周波数成分)を抑制する。 
  本研究では、男性と女性、アニメと実写の 4つのジャンルに分け、それぞれ 600 枚の画像を生成
した、生成画像は Figure 2, Figure 3 で示す。 

 
Figure 4 

 

 
Figure 5 
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4.2. Experiment setup 
4.2.1. Participants 
  本実験の参加者は、大阪大学/大阪大学大学院に在籍する学生で、キャンパス内のメーリングリス
トを通じて募集された。参加者の総数は 50 名（男性 28 名、女性 22 名）で、年齢分布の詳細は
Figure 6 に示されており、実験は一部対面、一部オンラインで行った。実験手順について口頭で説
明を受けた後、参加者は Figure 4 と Figure 5 に示される美しさの評価タスクを実施した。 

 
Figure 6 

実験参加者の性別毎年齢分布 
 
4.2.2. Tasks 
  実験参加者は当研究室の実験システムで行った。被験者は画面上に映し出した画像（600 枚・組）
に対して美しさを基準に 0 点（醜）〜100 点（美）の 101 段階で評定を行った Figure 7。600 枚の画
像評定が終わったあと、評価された 600 枚の画像の潜在ベクトルを 4.3.3で説明した逆相関法を適用
し、心的表徴ベクトルを計算する。そして心的表徴ベクトルに対応する画像を生成し、601 枚目の画
像として表示され、実験参加者に評定を行う。 

 
Figure 7 

実験用刺激画像評定システム 
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4.2.3. Reverse Correlation Method 
  作成に使用する評定枚数をN、実験参加者が付けた魅力度評定値を 𝑥𝑥𝑖𝑖  (𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑅𝑅𝑁𝑁) とし、Diffusion
における画像の潜在ベクトルを 𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠  ∈ 𝑅𝑅𝑁𝑁  ∗  𝑅𝑅512) とする。 
  まずは実験参加者が評価した 600 の魅力度評定値 𝑥𝑥𝑖𝑖 に対して正規化を行い、偏差値に換算す
る。 

𝑥𝑥𝑖𝑖′ = 10 ∗  
𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥𝑖𝑖)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑖𝑖)
+ 50 

  次に Diffusionにおける画像の特徴ベクトルに対して以下のように重み付け平均を計算し、心的テ
ンプレートベクトルを作る。 

𝑧𝑧𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =
1
𝑁𝑁
�𝑧𝑧𝑖𝑖 

𝑧𝑧𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 =
1
𝑁𝑁

 �𝑥𝑥𝑖𝑖′(𝑧𝑧𝑖𝑖 − 𝑧𝑧𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎) 

𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶 =  𝑧𝑧𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 + 𝛼𝛼 ∗ 𝑧𝑧𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 
  αは 𝑧𝑧𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 の L2ノルムのα倍と 𝑧𝑧𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 の L2 ノルムの和が画像に対応するベクトル 𝑧𝑧𝑖𝑖 の L2 ノ
ルムに等しくなるように調整された。 
 Reverse Correlation 法が正しく適用される条件として、神経科学の分野において Paninski et al.が
試行回数を増やすと STAの計算結果が真の値に収束する性質を持つための必要十分条件は刺激分布
が 1,2 の条件を満たすことであるとした[12]。 
1. 平均が 0 
2. 球対称性である 
  Diffusion-MMでの逆相関法においてもこれらの特徴を得るためには潜在変数を定義する分布の平
均が 1,2の条件に従い、そこから生成される画像がランダムであることが条件となる。この二つの条
件を検証するために、Diffusion Mental Model における 𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 が以上の条件を満たすかの検証を行
う。 
 そのために 𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 に encodeした潜在ベクトルから無作為に 2つを取り出し、その間の関連性を確
認する。その関係性は Figure 8 で示され、𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠が高次元球対称性を持っていることを確認できる。 

 
Figure 8 
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4.3. Result & Discussion 
4.3.1. Evaluation of Mental Images 
  50 名の実験参加者に対し実験を行った。評価する画像のうち 600 枚は 𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 から生成された画像
であり残りの一枚は 600 枚の画像の評定結果を基に Reverse Correlation Methodを用いて生成され
た心理的表象（心的テンプレート）である。心的テンプレート画像は 600 枚の画像に対する評価が
終わった時点で計算され被験者に通達されることなく提示される。実験の結果生成された心的イメ
ージを Figure 9, Figure 10 で示す。 
 

 
Figure 9 

 

 
Figure 10 
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 次に最終的に心的テンプレートに対する評価スコアの分布と 600 枚の画像に対するスコアの分布
を調べる。50 名の被験者において、全てのジャンル（男性と女性、アニメと実写）に対して心的テ
ンプレートのスコアが遥かに上位になっていることが分かる（平均上位 0.93％・2.35SD） 
  また、対照実験として同時期に同被験者群に対して StyleGAN からの生成画像を用いて同様な評
定実験を行った（アニメ女性・実写女性の 2 ジャンル）。StyleGANと比べ、本研究が提案した
Diffusion-MM がより被験者の好みの画像を生成したことが確認された。 
  

 
Table 11 

被験者が最終的に生成された心的テンプレート画像に対する評価。Typeは（男性と女性、アニメと
実写）４ジャンルの評定画像。Avg-SDは被験者それぞれに対してスコアを正規化し、心的テンプレ
ート画像の点数が平均から離れた距離（SD）の平均。Avg-Scoreは被験者が心的テンプレートに対

しての評価スコアの平均（正規化なし）。 
 
 

 
Figure 12.1 

被験者が画像に対してつけたスコアの分布。Final Scoresのヒストグラムは心的イメージに対するス
コアの分布を示し、All Scores はそれ以外の画像に対する分布を示す。横軸は平均からの距離を標準
偏差で示している。またヒストグラムは面積の合計が 1 になるように正規化した。それぞれの平均

値は 2.35,0.00であった。 
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Figure 12.2 

同時期同被験者群で StyleGANを用いた対照群。Final Scoresのヒストグラムは StyleGAN で生成し
た心的イメージに対するスコアの分布を示し、All Scoresはそれ以外の画像に対する分布を示す。横
軸は平均からの距離を標準偏差で示している。またヒストグラムは面積の合計が 1になるように正

規化した。平均値は 0.66,0.00 であった。 
 
 次に実験参加者の心的テンプレートを 600 枚の画像評定により効果的に近似していることを心的
テンプレート仮説を用いて検証する。もし実験参加者の心的テンプレートが美しさの判断基準とし
て機能しているならば、心的テンプレートと画像の類似度と評定点の間に正の相関が見られること
が予想される。また、美しさの判断基準に一貫性があり、ブレが少ないほど、この相関係数は高く
なると考えられる。Diffusion-MM で生成された画像には、対応する特徴ベクトル 𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 が存在し、
これを用いて画像間の類似度を定量的に評価することが可能である。ベクトル間の類似度の測定に
は、コサイン類似度が使用された。 
 Figure 13 が実験参加者の結果が示されている。横軸は心的テンプレートと評定画像のコサイン類
似度を、縦軸は正規化された評定画像スコアを示している。ジャンルに対して全参加者の相関係数
の平均値及び有意な相関をもつ人数を Table 14 で示す。 
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Figure 13 

実験参加者が評定した 600 枚の画像のうち 400 枚を用いて心的テンプレートを作成し、残りの 200
枚のベクトルで心的テンプレートベクトルとのコサイン距離（横軸）、残りの 200 枚の正規化評定

スコア（縦軸） 
 

 
Table 14 

（男性と女性、アニメと実写）の 4 ジャンルに対して、被験者ごとに心的テンプレートを計算した
時の平均相関係数。及び相関検定をかけ有意な相関が確認された人数。 

 
4.3.2. Convergence of Mental Images 
 同一ジャンルの異なる画像群に対して心的テンプレートの同一性について検証を行う。被験者が
評価した 600 枚の画像から無作為に N個取り出し、この N枚に対して Reverse Correlation を行
い、計算された(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)𝑁𝑁と 600枚の評価画像全て使って作成した(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)600の間の二乗誤差（MS を計算
する。Figure 15 ではベクトル空間における収束を表した。 
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Figure 15 

N 枚の画像に対して計算した(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)𝑁𝑁と 600 枚の評価画像全て使って作成した(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)600の間の二乗誤
差。横軸は Nの数で、縦軸は二乗誤差（MSE）である。 

 
 次は生成画像で同一ジャンル・異なる画像群での心的テンプレートの収束を確認する。一人の被
験者が評価した 600 枚の画像から無作為にN 個取り出し、このN 枚に対して Reverse Correlation 

を行い、計算された(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)𝑁𝑁を用いて(心的テンプレート)𝑁𝑁を生成する。Figure 16 では心的テンプレー

トが画像空間における収束を表した。 

 
Figure 16 

N 枚の画像に対して計算した(𝑧𝑧𝐶𝐶𝐶𝐶)𝑁𝑁を用いて生成した心的テンプレート画像。縦はそれぞれの被験
者。 

横は左（N＝50）〜右（N＝600）を示し Δ𝑁𝑁＝ 50/コマ でNが左から右へ増加する。 

 
4.3.3. Mental Images for Group 
 4.3.1 では、まず評定者ごとの心的テンプレートが作成及び可視化可能であることを確認した。本
節では実験参加者 50 人の集団的好み及びその多様性を分析する。 
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 集団的心的テンプレートを作成するためには、4.2.3で計算した偏差値スケールのスコア 𝑥𝑥𝑖𝑖′ を用
いて、600 枚の評価画像に対してそれぞれの平均スコアを計算する。 

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖 =
1

50
�𝑥𝑥𝑖𝑖′ 

   𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖 を用いて Reverse Correlation を行い、集団心的テンプレートを生成する。 
 

 
Figure 17 

集団心的テンプレート 
 
 実験に参加した 50 人の集団心的テンプレートは Figure 17 に示す。ジャンルごとで被験者に対し
て集団心的テンプレートとの類似度と正規化評定スコアの平均相関は Table 18 に示す。集団心的テ
ンプレートにおける平均相関が低いことは、集団においてより個体の多様性が存在していることを
示唆する。 
 
 

 
Table 18 
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（男性と女性、アニメと実写）の 4 ジャンルに対して、被験者が集団心的テンプレートにおける平
均相関係数。及び相関検定をかけ有意な相関が確認された人数。 

 
4.3.4. Mental Hyperplane using PCA. 
 49 名の被験者によって作成された心的テンプレートに対し、主成分分析（PCA）を実施した。
PCA は、多次元データの変動を最もよく捉える成分を抽出し、データの構造を理解するための強力
な統計的手法である。この分析により、心的テンプレートのデータセットに含まれるパターンやト
レンド、および被験者間の違いを効率的に可視化し理解することが可能となる。 
  PCA の結果は、7x7の画像グリッド上にプロットされる。このグリッドにおいて、横軸は第一主
成分を、縦軸は第二主成分を表す。第一主成分と第二主成分は、心的テンプレートデータの分散を
最も大きく説明する二つの方向であり、これらの成分により心的テンプレートの主要な特徴が捉え
られる。画像グリッド上のプロットにより、被験者ごとの心的テンプレートがどのように分布して
いるか、またそれらが全体的なデータセットの中でどのような位置にあるかが視覚的に理解できる
Figure 19。 
 

 

Figure 19 
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5. Future Expectation 
 
  本研究において提案された Diffusion Mental Model（Diff-MM）は、社会心理学における心的
テンプレートの研究において重要な一歩を踏み出した。今後の研究においては、以下のような展望
を持って進められることが期待される。 
 

• モデルの改善と最適化： 
   現在の Diff-MMは、心的テンプレートの生成において顕著な結果をもたらしたが、さらなる改
善の余地が存在する。Scratch から Diffusion-MMを学習するより、事前に大規模データで学習され
た Stable Diffusionモデルなどに Semantic Encoderを追加することで、より安価かつ多ジャンルを
作成することが期待される。これは、異なるジャンルやカテゴリーに対する心的テンプレートの統
合を向うために重要である。 
 

• 心的テンプレートの応用： 
   Diffusion-MM は、社会心理学だけでなく、広範な分野に応用することが可能である。たとえ
ば、マーケティング、広告、芸術など、人々の好みや嗜好を理解し、それに基づくコンテンツの生
成に利用することが考えられる。 
 

• 意味的潜在空間のさらなる研究： 
   Diffusion-MM において重要な役割を果たす意味的潜在空間に関する理解を深めることは、心的
テンプレートのより正確な表現と生成につながる。この空間内のダイナミクスや構造に関する研究
を通じて、心理学の理論的基盤を強化することが望まれる。例えば、異なるジャンルの画像におけ
る心的テンプレートの間の写像を試すことで心理学において対象に依存しない普遍的なメカニズム
の解明につながる。 
 

• 多様な文化や背景を持つ被験者における実験： 
   現在の研究は特定の集団に限定されているが、異なる文化や社会的背景を持つ被験者によるデー
タを用いることで、モデルの汎用性と適用範囲を広げることができる。このような多様性を考慮に
入れた研究は、より普遍的な心的テンプレートの理解に寄与する。 
 
 本研究は、心的テンプレートのデジタル化という新しい領域において、多くの可能性を提示して
いる。今後の研究においても、分野のさらなる発展が期待される。 
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