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Abstract – With the development of human sensing technology and AI technology,
much research of emotion recognition has been conducted. We have already proposed
an emotion estimation method from natural body movement based on Laban Movement
Analysis. In this study, we applied the proposed method to the scene of design creation
where creative work is performed using PC. First, we extracted and analyzed the evoked
emotions in the design creation using SONY FES Watch U based on the evaluation grid
method, and constructed an emotion model. Next, using the constructed emotion model,
we performed a measurement experiment of a dataset in which the body movement is as-
sociated with the emotion. By using this dataset, we classified three emotional expression
types based on only the motion characteristics. We achieved about 87% estimation accu-
racy for individuals. Nevertheless, average estimation accuracy for emotional expression
types was 18%.

Keywords : design creation, body movement, emotion extraction, Laban Movement
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1. はじめに

ヒューマンセンシング技術やAI技術の発展に伴い，

人の感情を認識・推定する研究が勢力的に行われてい

る．この分野においては，顔表情を使用した研究が大

部分を占めている [1] [2]．顔表情といえば，Ekmanの

基本 6感情に基づく感情認識研究 [1]が広く知られ，画

像認識からCGまで多くの分野で応用されている．こ

の研究は意図的に表出された顔によるものであったが，

自然な表出に対する実証研究も進んでいる [3]．

人の身体動作には顔表情と同様に多くの情報が隠さ

れており，感情を認識・推定する上で重要な要素である

とされている．例えば，顔表情と身体動作を同時に提

示して感情を推定すると，状況次第では身体動作の方

が感情認識への影響が大きいという報告がある [4] [5]．

しかし，身体動作に着目した研究には多くの問題点が

残っている．特に重大な問題として，対象とする感情

やシチュエーション，センシング手法が各々の研究で

異なることが指摘されている [6]．これにより，研究間

で結果を比較することが難しく，顔表情でいうところ
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の Ekmanの研究のように，どのような状況において

も対応できる手法の確立が極めて困難とされている．

この問題に対し著者らは，身体表現の分野で注目さ

れている人の心理状態と身体動作の関係性を記述して

いるラバン理論 [7]を行動分析・感情推定に応用したラ

バン行動分析 [8] に着目した．ラバン理論は，身体動

作の性質を抽象的な要素 “Effort”として表しており，

異なる要素を用いた研究間の比較や成果の応用を可能

にする可能性がある．そこで，著者らは Effortの定量

的な指標 (以降，ラバン特徴量と呼ぶ)を作成し，これ

を用いた感情推定手法を開発した [9]．ただし，この手

法は身体動作と感情の対応を個人毎に調査する必要が

あった．そこで，人々が対象タスクに取り組む動作か

ら「身体感情表現タイプ」を抽出し，そのタイプ毎に学

習済みの感情推定モデルを用意しておく手法を開発し

た [10] [11]．この手法によりタイプ毎に SVM(Support

Vector Machine)を用いて学習・推定させると，約 70%

の正解率で感情推定が可能であった．

上述の，ラバン特徴量と身体感情表現タイプを用い

たこれまでの研究では，2名で協力して工作をするタ

スクを対象として高い正解率を示してきた．しかし，

このタスクは動きや行動のバリエーションが豊富で，

他者とのコミュニケーションがあるために感情の表出

も大きく，身体動作と感情の対応が分かりやすい状況
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であった可能性がある．

そこで著者らは，より身体動作と感情の対応が分か

りにくい状況の感情推定に関心を持っている．そのよ

うな状況の中，1名でパーソナルコンピュータ (PC)を

操作する作業は典型例の 1つである．近年，オフィスで

の働き方改革が志向され作業の生産性向上が求められ

ているが，書類の作成・閲覧，プログラミング等，ディス

プレイを見ながらマウスやキーボードを用いて PCを

操作する，いわゆる Visual Display Terminals(VDT)

作業がある．VDT作業は，既存研究 [10] [11]が対象と

してきたタスクに比べて，動きや行動のバリエーショ

ンが使用する道具が少なく，動きのバリエーションも

少ないと考えられる．

しかし，一方で，VDT作業はオフィスにおける主

な作業内容の 1つであるため，研究として扱う対象と

すべきである．厚生労働省の調査によればコンピュー

タ機器を使用している事業所の割合は 97.0%，その内

デスクトップ・ノート型パソコンは 95.9%である [12]．

また，オフィス作業だけでなく，小説執筆，音楽制作，

3Dモデル作成，ゲーム開発，絵画制作等，様々なク

リエイティブな作業が PCの操作を通して行われるよ

うになってきた．この分野において著者らは，モノづ

くり・クリエイティブな制作作業の支援に応用するこ

とを念頭に、感情推定・認識のための研究を進めてき

た [9] [11]．これが実現すれば，作業者の嗜好やその時

の感情に応じた作業支援が可能になる．例えば，喜び

の感情が認識された時の制作物の状態から，作業者の

嗜好を推定し，それに合わせた修正案を提示すること

ができると考えられる．あるいは，不快な感情を認識

することで作業の行き詰まりのタイミングを推定し，

休憩を提案することが考えられる．

本研究では，ラバン特徴量・身体感情表現タイプ抽

出手法を上記のような VDT作業に適用し，身体動作

から感情推定が可能であることを検証する．具体的な

タスクとしては，多種多様な感情が表出すると考えら

れる PCを用いたビジュアルデザイン制作を対象とす

る．ここで，このタスクにおいて喚起される感情がこ

れまで対象としてきた 2 名の工作作業と同様ではな

い可能性がある．例えば，本タスクでは他者が目の前

にいないため，その行動に対する不満や満足は起こら

ない可能性がある．また，先行研究では眠気の感情が

まったく表出されなかったが [11]，これは目の前にい

る他者と会話しながらの作業ならではの結果である可

能性が高い．

2. 関連研究

2. 1 身体動作の感情認識研究における課題

感情認識の分野では，感情の表出を読み取るための

媒体として身体動作を使用する研究は多く存在し，一

定の研究成果も挙げられている．著者らも，以前から

身体動作に着目し研究を進めている [9] [11]が，身体動

作に基づいた感情研究には多くの課題が残されている．

その課題の一つとして，日常的に起こり得る状況を

対象とした研究が少ないことが挙げられる [6]．人が自

然に表出する動作から感情を推定することが必要とさ

れる場面 (教育現場，娯楽，医療現場など)は多く存

在するが，実際にそのような場面を対象とすることは

環境の統制が困難なため，あまり研究が進められてい

ない．そのため多くの研究では，研究者らがあるシナ

リオを立て，それに従い実験協力者は動作・行動を演

じるといった形を取っている [13]．この手法では，研

究者の意図が混在した動作をさせるため，日常的には

あまり起こりえない不規則な動作を計測していると考

えられる．それに対し，本研究では制作物は限定する

が，内容は自由に制作させる形を取ることで自然な動

作の計測を可能としている．

また，他の課題として挙げられるのは，研究間で成果

を比較することが困難な点である．これは，表出され

る身体動作はコンテクスト依存が大きく，身体動作を

解釈するための変数が主観的かつ定性的評価に基づき

定義されているものが多いことが原因とされる [6]．こ

の課題を解決するためには，身体動作に関した共通の

中間変数を用いることが必要と考えられる．そこで，

人の動作を複数の要素で抽象化することで，多彩な動

作の解釈を可能としたラバン理論 [7] を活用し，この

課題の改善に向けた研究が多く進められている．従来

の研究例では，ダンス中 [14]やスポーツゲームのプレ

イング中 [15]，歩行時 [16]，著者らの電子楽器製作中 [9]

の動作に対してラバン理論を活用している．これらは

全て，大きな身体動作が表出される状況に対して有用

性を示している．そこで本研究では，これまでに研究

例が少ない，身体動作の変動が小さい PC作業場面を

対象とし感情の推定を試みる．

2. 2 感情抽出および分類に関する研究

様々な場面において喚起される感情を測定する研

究は現在も多く行われており，「全般にわたる感情状

態」[17]を測定する研究は多く存在する．そのような研

究においては，多面的感情尺度 (抑制・不安，敵意，倦怠，

活動的快，非活動的快，親和，集中，驚愕) [18]や，一般

感情尺度 (肯定的感情，否定的感情，安静状態) [17]のよ

うに，複数の感情をリストアップし，これらを下位尺度

として測定を行ってきた．また，PANAS(Positive and

Negative Affect Schedule) [19] のように，ポジティブ

感情とネガティブ感情という，より抽象的な感情の測

定に焦点を当てたものも存在する．これらの研究では

一つの感情を反映する複数の項目を組み合わせること

によって多面的な感情の測定を試みており，一見様々

な場面における感情の抽出と分類に活用できるように
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思われる．しかし実際には，モノづくりにおける作る

喜び [20]や，運転におけるドライビングプレジャー [21]

のように，様々な領域においてそこに特有の感情ラベ

ルが存在することが明らかになっている．また，バイ

ク乗車時に喚起される感情 [22]と，介護椅子使用時に

喚起される感情 [23]の性質が異なるように，異なる領

域間において喚起される感情の性質は異なる．その

ため，上記のような全般にわたる感情状態を測定する

試みは，測定対象領域の性質によっては喚起される感

情を必ずしも正確に抽出できないと考えられる．した

がって，特定の領域において喚起される感情を正確か

つ効率的に測定するには，まず当該領域において喚起

される全ての感情を抽出し，さらにこれらを共通の枠

組に従って分類することが必要になる．そこで本研究

では評価グリッド法 [24]に基づくインタビューを用い

て感情の抽出を行い，コアアフェクトモデル [25]に基

づいて抽出した感情を分類する．

2. 3 先行研究における感情推定手法

著者らはこれまでに身体動作から感情を推定する手

法として，2つの手法を提案しており，それらの手法

の有用性も示している [9] [11]．ただし，これらは 2名

で協力して行う電子楽器製作中の身体動作情報と感情

に基づいて提案された手法である．

1 つ目は，ラバン理論 [8] に基づき，様々な要素が

複雑に混在する身体動作情報を単純化し，その情報を

容易に解釈できる手法である．ラバン理論は，身体動

作に関する記述法 “Effort-shape description”を提案

している．この中で，身体動作を複数の定性的に定義

した要素で表し感情との関連を示す “Effort” に着目

した．Effortを構成する要素の中から，身体動作の方

向的偏り度合いを表す “Space”，身体動作の力強さを

表す “Weight”，身体動作の変化の慌ただしさを表す

“Time”の 3つの要素を「ラバン特徴量」として定量

化する．これを用いることで身体動作情報の解釈を容

易にした．

2つ目は，感情推定の対象者が複数で，彼らの動作

の表出傾向が多様すぎて 1つの推定モデルが適用し難

い場合に，表出傾向が類似するグループに分類する手

法である．このグループのメンバーが共有する，感情

の身体動作としての表出傾向のタイプを「身体感情表

現タイプ」と呼ぶ。このタイプを抽出する手法を，ラ

バン特徴量と感度分析に基づき提案した．人が感情に

基づき身体動作を出力するシステムと考えると，身体

動作に基づく感情の推定は，出力から入力を求める逆

問題になる．この時，入力の要素が出力の要素に与え

る影響の大きさを表す尺度として，感度という概念が

存在する [26]．この概念に基づき，3つのラバン特徴量

を基に算出した分類変数，ES(Emotional expression

Sensitivity，感情表現感度)により，人々の分類を行

う手法である．ESは個人毎にラバン特徴量の各要素

について標準偏差を算出し，各要素の総和が 1となる

ように正規化することで算出できる．算出したESを

パラメータとしてクラスター分析を実施し，人々を異

なる身体感情表現タイプに分類する．ただし，この手

法を実施するためには，人々の身体動作データのみを

使用するという制約があり，喚起される感情分布が各

個人で大差がないという前提条件が必要である．

3. デザイン制作タスク

本研究では，4章で説明するタスク中の感情抽出の

実験と，5章で説明する感情と身体動作を計測する実

験で，共通のデザイン制作タスクを使用する．本章で

は，その内容について説明する．

本タスクの内容は，PC上のお絵描きソフトウェア

を用いた一種のグラフィックデザイン制作である．図

1に，制作タスク中の風景を示す．デザインの対象は，

文字盤とベルト部分が 1枚の電子ペーパーでできてお

り，その部分を自由にデザインできる SONY社のディ

スプレイウォッチ “FES Watch U” *1 である．この

時計の，文字盤とベルト部分について，「SNS映えする

デザイン」を制作する．図 2にデザインの例を示す．

本タスクでは，積極的に意欲をもって参加してもら

図 1 制作タスク中の風景
Fig. 1 Design scenery.

図 2 デザイン例
Fig. 2 Example of design.

*1：https://fashion-entertainments.com/fes-watch-
u/product.html
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い，感情を喚起しやすくさせる目的で，作成したデザ

インの出来次第で追加の謝礼を渡すことを取り決め

ている．このタスクの選定理由は，他者とのコミュニ

ケーションを排除し，クリエイティブな VDT作業の

実現が可能であると考えたためである．使用する機材

は，ハードウェアとしては FES Watch U本体と，Mi-

crosoft社の Surface Pro 4，Surfaceペンおよび Sculpt

Mobile Mouse，Apple社の iPad Pro，ソフトウェア

としては Adobe社の Illustratorあるいは Photoshop

である．

作業の流れとしては，まず，予め用意したFESWatch

Uの文字盤とベルト部分のテンプレート画像にデザイ

ンを制作させる．次に，作成したデザインデータを

Google Driveを介して iPad Proに転送し，専用アプ

リ “FES Closet”にて用意されているアナログあるい

はデジタルの時計表示を挿入した後，FES Watch U

に転送させる．なお，インターネットでの検索や画像

の引用は認めたが，インターネット上に存在する FES

Watch Uのデザインを盗用することは禁止する．ま

た，電子ペーパーによりデザインが表示されるため，

モノクロ表示となることは事前に伝える．

なお，本タスク従事前に，以下の 2点について準備

を行ってもらう．1点目は，前日に，SONY社が公開し

ている FES Watch Uの紹介動画を見て，どのような

デザインを制作するか考えておくという準備である．

これは，デザイン制作に対する意欲・関心の増幅と，よ

り品質の高い作品を短時間で完成させる目的がある．

2 点目は，上述の iPad Proを介した FES Watch U

へのデザインデータ転送の手順を作業者 1 人で行え

るように練習しておくことである．これは，実験中に

実験協力者が実験者とコミュニケーションを取るとい

う外的要因が，喚起される感情に影響を及ぼすことを

事前に防ぐためである．

4. デザイン制作中に喚起される感情の抽出

4. 1 評価グリッド法による感情抽出実験

4. 1. 1 実験の目的と方法

本実験は，デザイン制作の場において，どのような

感情が抽出されるか明らかにする目的で実施した．3

章に記載したデザイン制作タスクを実験協力者に体

験させ，制作後に評価グリッド法 [24]に基づくインタ

ビューを行い喚起される感情の調査を行った．評価グ

リッド法は人のある対象に対する評価の階層的構造を

把握するためのインタビュー手法である．対象に対す

る評価について，下位の客観的理解から中位の感覚的

理解を経て上位の価値の判断に至ると言う構造を前提

としている [24]．本研究では，タスク中に喚起される

感情が，評価グリッド法における階層構造の中位から

上位に出現する評価項目に対応付けられると考えた．

インタビューの流れとしては，まず，デザイン制作

に対してポジティブな点とネガティブな点 (評価項目)

を思いつくだけ列挙させた．次に，列挙させた各評価

項目に対して，ラダーアップ質問 (「なぜ〇〇だといい

のですか？」や「〇〇だとどのように感じますか？」な

どの計 10個の質問)とラダーダウン質問 (「〇〇の条

件は何ですか？」や「どんな時に〇〇になりますか？」

などの計 10個の質問)を繰り返すことで，ポジティブ

な点とネガティブな点のそれぞれに関連する評価項目

の抽出を行った．

実験協力者は，Adobe社のデザインソフト Illustra-

torあるいは Photoshopのいずれか一方を使って，デ

ザインを制作できる学生 6人 (20～24歳，男性 6人)で

あった．なお，この実験は，最終的に Russell のコア

アフェクトモデル [25] の 4つの軸方向と 4象限の計 8

箇所に位置づけられる感情の有無を質的に調査するも

のであった．各感情の表出の量的調査は目的外であっ

た．そのため，一般的な量的調査には少ないこの人数

でも十分だと判断した．また，結果の先取りになるが，

コアアフェクトモデルの 8箇所のうち，覚醒-沈静軸

の沈静側に位置する「眠気」にあたる感情以外の 7箇

所の感情が得られた．これが先行研究 [9] [11]と合致す

る結果だったので，必要十分な感情が抽出できたと判

断した．

4. 1. 2 結果と考察:E-Gridを用いた感情抽出

続いて，インタビューにより抽出した評価項目を

分析し，デザイン制作中に喚起される感情の抽出を

行った．評価項目の分析には，評価グリッド法により

抽出した評価項目を階層構造として可視化するソフト

ウェア，E-Grid(評価グリッド法ビジュアル分析システ

ム) [27]を使用した．6人のインタビューで得られた評

価項目をすべて入力し，次に同じ意味だと考えられる

評価項目を一つのカテゴリに統一した．また，明らか

に階層構造が逆転していると思われる箇所は，著者ら

の協議に基づいて修正した．ここで，ポジティブな点

において喚起される感情と，ネガティブな点において

喚起される感情の数を同数にするために，評価項目の

重要度の閾値は 0.75/0.64に設定した．評価項目の重

要度は，重要な項目とつながっているのが重要な項目

である，というルールに基づき算出される．具体的に

は隣接する評価項目の重要度の和の一次変換であり，

ネットワーク分析における Katz中心性として知られ

るものである [28]．この値が大きいほど重要度が高い

ことを意味する．上記の閾値は，これを下回る重要度

の評価項目を排除し評価構造の解釈を容易にさせるパ

ラメータであり，この値が大きければ多くの項目が抽

出され，低ければ少数の項目が抽出される．ポジティ

ブな点については，10種類の感情が抽出され，ネガ

ティブな点については，11種類の感情が抽出された
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表 1 喚起された感情
Table 1 Evoked emotions.

ポジティブ ネガティブ

達成感のある 満足感のある 飽きる 勿体ない
楽しい お得な イライラした 残念な
嬉しい 創作意欲が湧く もどかしい 大変な
誇らしい 驚きのある 不満足な 困惑する
喜びのある 面倒くさくない ガッカリした モヤモヤする

面倒くさい

(表 1)．また，ポジティブ/ネガティブの各感情を喚起

させる要因は異なっていた．例えば，ポジティブ感情

の「達成感のある」は，「目標を達成した時」や「作品

の質が上がる」といった評価項目で，ネガティブ感情

の「イライラした」は，「手間がかかる」や「集中力が

切れた」といった評価項目において喚起された．

以上の結果から，デザイン制作の場において，ポジ

ティブ/ネガティブの両方の感情が喚起されること，そ

して，それぞれの感情は異なる要因によって喚起され

ることが明らかになった．

4. 2 質問紙調査よる抽出した感情の性質分析

次に，4. 1節の実験により抽出したポジティブ/ネガ

ティブの計 21種類の感情に対して，各感情の性質を

分析することを目的とした質問紙調査を実施した．こ

こでいう感情の性質とは，Russellのコアアフェクトモ

デル平面上のどの位置に感情が布置されるかを表す．

コアアフェクトモデルとは，感情を説明するためのモ

デルであり，快-不快，覚醒-沈静という 2次元で全て

の感情を表現するモデルである [25]．そのため，抽出

された各感情について快-不快，覚醒-沈静の値を測定

することで，この 2次元上に位置付けることができる．

具体的には，調査の回答者に，各感情に対して，快-

不快，覚醒-沈静の 2次元での評価を行わせた．評価

は 5件法のリッカート尺度 (「1.不快，2.やや不快，3.

どちらでもない，4.やや快，5.快」，「1.沈静，2.やや

沈静，3.どちらでもない，4.やや覚醒，5.覚醒」)で

行わせた．次に，評価により得られたデータを最小値

−2，最大値+2になるように変換した上で，表 1に記

載された各感情の平均値を算出した．そして，その 2

次元座標値に基づき，各感情をコアアフェクトモデル

平面上に布置した．調査の回答者は学生 9人 (20～24

歳の男性 6人，女性 3人)であった．

4. 3 抽出感情のコアアフェクトモデル平面への

布置

インタビュー調査により得られた 21種類の感情を，

快-不快，覚醒-沈静の 2次元平面へ布置した．その結

果，第一象限に布置されたものが 9種類，第二象限に

布置されたものが 2種類，第三象限に布置されたもの

が 9種類，第四象限に布置されたものが 1種類であっ

た．また，各感情の快-不快と覚醒-沈静の平均評定値

間で，強い正の相関がみられた (r = 0.80，p < 0.01)．

図 3 デザイン制作版コアアフェクトモデル
Fig. 3 Core affect model of design creation

version.

図 4 実験環境
Fig. 4 Experimental environment.

図 5 実験器具
Fig. 5 Experimental Instruments.

つまり，抽出した語だけではラッセルの円環モデル上

の感情を網羅できていなかったため，評価グリッド法

によるインタビューから得られた他の感情語も軸およ

び象限にあわせて追加し，感情の快-不快の次元と覚

醒-沈静の次元の値を質的に示すデザイン制作タスク

版の円環モデルとした．

図 3に構築したデザイン制作版コアアフェクトモデ

ルを示す．これは，先行研究 [9] [11]で使用された感情

モデルに，実際にデザイン制作タスクで生じる具体的

な感情を対応づけたものである．このモデルを使用し

て作業中の感情をインタビュー調査することで，各感

情の境界を明確にし，正確な感情の抽出を可能とする．

また，先行研究においてほとんど喚起されなかった「眠

気」の感情は，本実験においても喚起されなかったた

め排除している．
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5. デザイン制作中の感情と動作の計測

5. 1 身体動作計測

まず，3章のデザイン制作タスク中の身体動作を計測

する実験を実施した．計測手法としては，先行研究と

同様にモーションキャプチャを使用した．実験におけ

る機材の配置を図 4に，実験に使用した器具を図 5に

示す．幅 100cm，高さ 80cmの机を配置し，実験協力者

に対して，席を立つことを禁止し，椅子に座って作業を

行わせた．実験協力者の前方高さ 80cmに配置したカ

メラ (SONY，HDR-PJ790V)で顔表情を，右前方高さ

145cmに配置したカメラ (同)で制作状況全体を，頭上

250cmに配置したカメラ (SONY，HVR-A1J)で卓上

をそれぞれ撮影し，それらをレコーダー (Panasonic，

AG-UMR20)に記録した．また，どのような作業をし

ているかを正確に記録するため，タブレット PCのデ

スクトップも同レコーダーに記録し，タイムコードを

あわせて，計 4つのビデオ映像を 1つに統合して記録

した．モーションキャプチャのカメラ (Vicon, Bonita

10)を実験協力者の周囲高さ 230cmに 6台と，左右高

さ 150cmに 2台を配置し，実験協力者には，マーカの

ついた手袋，サポーター，カチューシャ，プレートを

両手首，両腕，頭部，背中に取り付け，作業中の身体動

作データを取得した．これは，先行研究 [11]と同じ位

置である．また，ディスプレイとユーザの距離を計測

するために，タブレットPCの座標データも取得した．

実験協力者は，Adobe社のデザインソフト Illustrator

あるいはPhotoshopの，いずれか一方を使ってデザイ

ンを制作できる学生 23人 (20～22歳の男性 9人，女

性 14人)であった．

ここで，モーションキャプチャで撮影したデータと，

ビデオ映像の開始時間を合わせるため，上部と下部を

ぶつけると音が鳴るカチンコにマーカを取り付け，そ

れを鳴らすことで作業開始の合図とした．実験時間は，

デザイン制作の時間を 30分，制作したデザインの写

真を撮影する時間を 5分とした．デザイン制作を行う

にあたり，デザインは時間内であればいくつ作っても

構わないが，最終的に 1つに決めてもらうこととした．

作業の進捗を調整させる目的で，デザイン制作終了の

10分前，5分前，1分前に残り時間を伝えた．デザイ

ン制作終了の合図は実験者が口頭で行った

その後，実験協力者による写真撮影タスクを実施し

た．これは，実験協力者に制作したデザインを表示さ

せた FES Watch Uを装着させ，それを持参させたス

マートフォンで納得のいく写真を撮影させるものであ

る．本タスク中もモーションキャプチャで動作を計測

した．撮影終了の合図は実験協力者に行わせた．写真

撮影タスクを実施した理由は，自身が制作したデザイ

ンに対する「満足」や「喜び」といった感情を表出する

図 6 感情アンケートの例
Fig. 6 Example of emotion interview.

動作のデータを得るためである．しかし，本実験では

撮影中の行動によって，取り付けたマーカが実験協力

者の身体で隠れてしまうことが多発し，正確な身体動

作データが得られなかった．そのため，後述する分析

において写真撮影タスク中に計測した身体動作のデー

タは使用しないものとする．

5. 2 感情インタビュー

続いて，感情インタビューにより，作業中に喚起し

た感情を記録した．図 6にインタビュー結果の例を示

す．ここでは，実験協力者に 5. 1節の計測実験におい

て実験協力者の動きを撮影したビデオを見て当時の様

子・状況を振り返らせた．そして，作業中に感情の変

化が起こった時点で図 3に示す 7つの感情群から，そ

の時点において最も適当とされる感情を選択させ，実

験者に逐一報告させた．同時に，選択した感情がどの

程度強く抱いたものかという度合いを 5段階で回答さ

せた．また，感情強度の度合いを解答させた理由は，

実験協力者によって曖昧な感情やどちらかといえばそ

う感じた，といった弱い感情を排除し，作業中に強く

抱いた感情 (以下，強感情と呼ぶ)のデータのみを真

値として扱うためである．回答させた感情強度の度合

いの平均値を実験協力者毎に算出し，その値を超える

度合いの感情を強感情とした．以降の分析で使用する

データは全てこの強感情のものである．

6. 身体感情表現タイプの抽出

6. 1 階層型クラスタリング

実験により得られた身体動作データから，2. 2，2. 3

節に記した先行研究の手順 [9] [11]に従い身体感情表現

タイプの抽出を行った．下記にその概要を示す．(1)

まず，すべての処理の元となるのはモーションキャプ

チャで得られる，身体各部位に付けたマーカの位置座

標データ (身体動作データ)である．(2)これは 100fps

で取得したが, 計測の誤差に由来する急激な値の変化

を抑制するため，以降の計算では 1 秒ごとの平均値

を用いた. (3) 次にラバン特徴量の 3 要素，Space，

Weight，Timeを算出した．Spaceは身体動作の方向

的偏り度合いを表し，両手のマーカおよび頭部のマー

カの 3点の位置座標から構成される三角形の面積を用
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表 2 各タイプとランダムデータ内の感情の割合とその順位
Table 2 Emotion distribution and order of each expression types and random

datasets.

順位 T1* 割合 [%] T2* 割合 [%] T3* 割合 [%] T4* 割合 [%] R1* 割合 [%] R2* 割合 [%] R3* 割合 [%]

1 熱中 31.84 喜び 22.35 喜び 33.45 不満 33.32 熱中 26.75 熱中 26.10 熱中 26.50
2 不満 23.98 不快 20.59 不満 22.80 不快 18.35 不満 23.82 不満 25.02 不満 24.57
3 不快 14.29 不満 19.42 熱中 18.91 熱中 18.05 喜び 17.83 喜び 16.71 喜び 16.88
4 喜び 12.09 熱中 18.98 不快 11.64 喜び 16.82 不快 15.42 不快 14.87 不快 16.06
5 満足 11.41 満足 15.00 満足 10.85 満足 6.71 満足 10.52 満足 11.72 満足 10.86
6 退屈 4.07 驚き 2.45 退屈 2.05 退屈 4.51 退屈 3.43 退屈 3.23 退屈 3.27
7 驚き 2.32 退屈 1.21 驚き 0.31 驚き 2.23 驚き 2.23 驚き 2.34 驚き 1.87

* T1:タイプ 1, T2:タイプ 2, T3:タイプ 3, T4:タイプ 4, R1:ランダム 1, R2:ランダム 2, R3:ランダム 3

図 7 階層型クラスタリング
Fig. 7 Hierarchical clustering.

いた．Weightは身体動作の力強さを表し，頭部マー

カの上下の位置を用いた．Timeは身体動作の変化の

慌ただしさを表し，両手マーカと頭部マーカの速さを

求め，その 1分間の移動平均の最大値を用いた．(4)

ラバン特徴量の 3要素から感度分析の考え方に従い 3

つの ES(ESSpace，ESWeight，ESTime)を算出した．

ESは，ラバン特徴量の各要素について個人毎に標準

偏差を算出し，それぞれを 3つのラバン特徴量の標準

偏差の和で割って，要素ごとの総和が 1となるように

正規化したものである．(5)この 3つの ESを用いて

Ward法による階層的クラスタリング [29]を実施した．

分析には，統計解析ソフトウェア，SAS社の JMP 14

を利用した．

クラスタリングの結果，4つの身体感情表現タイプ

を抽出した (図 7)．階層型クラスタリングの特徴とし

て，クラスター数を自由に設定できる点がある．ここ

で，4つのタイプと決定した理由としては，図 7のデ

ンドログラムにおいて，クラスター同士の距離が最も

大きくなる箇所に着目したからである．距離が離れて

いるということは，各タイプの特徴の違いが大きいと

いうことを示すため，4つのタイプに分類することが

妥当と考えた．また，設定箇所が，個々のタイプの人

数が少ない階層になるほど，個人特性がより大きく表

れる．そのため推定精度は向上すると考えられるが，

ある人のタイプ判定を行う際に判定精度が悪くなる可

能性が示唆されるため，4つのタイプ分類で打ち切り

とした．

ここで，身体感情表現タイプ抽出手法は感度分析を

基にしたものである．手法の核は，ラバン特徴量を用

いて算出される「感度」の値によるクラスタリングであ

る [11]．感度はシステムの出力の偏差を入力の偏差で

割ったものを意味する．本手法では感情を入力，身体

動作を数値化したラバン特徴量を出力として感度を算

出する．ただし，本手法の特徴として「ある状況で喚

起される感情分布は各個人で大差がない」という前提

を導入した．これに基づき，感度の計算においてシス

テムの入力である感情の偏差を定数として省略した．

この工夫によって，身体動作のデータだけを用いて，

感度の算出，さらには身体感情表現タイプの抽出が可

能になった．

もし，上の前提を満たしていなければ，計算上、省略

できない操作を省略してしまったことになる．その結

果，身体動作の違いではなく，抱く感情の違いがタイ

プ分類に影響している可能性がある．そこで，タイプ

毎に感情の表出頻度を確認した．各個人の感情分布が

同じであれば，タイプ毎の感情分布は同じになるはず

である．なお，比較のために全データ 20306件の中か

ら，各タイプに含まれるデータ数の平均にあたる 5076

件を，ランダムに 3回抽出し感情の表出頻度を確認し

た．これは，7. 2において説明する，タイプごとの感

情推定結果と比較するためのランダムなデータセット

と同じものである．

タイプ，ランダムデータの感情の表出頻度を表 2に

示す．表出頻度の順位を見ると，全てのタイプにおい

て上位 4つに位置する感情と下位 3つに位置する感情

は一致していた．各タイプの感情分布の大まかな傾向

は類似していると考えられる．そこで，上述の，感情

分布に各個人で大差がないという本手法の前提を満た

しているものとして分析を進める．
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図 8 各タイプの ES の分布
Fig. 8 ES distribution of each expression types.

しかし，各タイプにおいて喚起された 7感情の表出数

に対しクロス集計を実施し，χ二乗検定を実施した結

果，統計的に有意な差が見られた (χ二乗値= 1467.13，

自由度 18，Cramer′sV = 0.134, p < 0.01). つまり，

実際には各タイプに属する実験協力者が抱いた感情分

布には統計的に差があり，本手法の前提が崩れていた

とも解釈できる．この事が，タイプ分類の結果に影響

し，感情推定の精度を低下させている恐れがある．こ

れについては後に考察の章で取り上げる．

6. 2 タイプ特徴の分析

身体感情表現タイプ抽出手法により抽出した各タ

イプがどのような特徴を持つかを統計的に分析した．

まず，2. 3節で定義したラバン特徴量の各要素に対す

る ES(ESSpace，ESWeight，ESTime) について，タ

イプを独立変数，各 ES を従属変数とした一元配置

分散分析を行った．その結果，全ての ES について

有意水準 5%(ESSpace: F (3, 19) = 22.57, η2 = 0.78,

ESWeight: F (3, 19) = 19.32, η2 = 0.67, ESTime:

F (3, 19) = 24.59, η2 = 0.80)で有意差があり，タイプ

毎に全ての ES が異なる傾向があった．

次に，各タイプの中で，各ES間にどのような差があ

るかを調べるため，Tukey-KramerのHSD検定 [30] [31]

を用いた多重比較を行った. その結果と，各 ES の平

均，上下の 65%信頼区間，及び上下の 95%信頼区間を

図 8に示す．ESはラバン特徴量の標準偏差を標準偏

差の和で除したものなので，無単位である．また，図

に示したのは，各 ESを平均，標準偏差で標準化した

値を，タイプごとに平均等を計算したものである．

図 8に示した ESSpace については，タイプ 2が最

も大きく，タイプ 1・3・4より有意に大きかった (タ

イプ 2 対 タイプ 1: d = 4.16, p < 0.01, タイプ 2 対

タイプ 3: d = 3.49, p < 0.01, タイプ 2 対 タイプ 4:

d = 7.64, p < 0.01)．また，タイプ 4がタイプ 1，タ

イプ 3より有意に小さかった (タイプ 4 対 タイプ 1:

d = 4.38, p < 0.01, タイプ 4 対 タイプ 3: d = 1.75,

p < 0.05)．

図 8に示した ESWeightについてはタイプ 4が最も

大きく，タイプ 1・2・3より有意に大きかった (タイ

プ 4 対 タイプ 1: d = 5.00, p < 0.01, タイプ 4 対 タ

イプ 2: d = 10.519, p < 0.01, タイプ 4 対 タイプ 3:

d = 4.97, p < 0.01)．さらに，タイプ 1がタイプ 2，

タイプ 3より有意に大きかった (タイプ 1 対 タイプ 2

: d = 3.63, p < 0.01, タイプ 1 対 タイプ 3: d = 1.65,

p < 0.05)．

また，図 8に示したESTimeについてはタイプ 3が

タイプ 1・2・4 より有意に大きかった (タイプ 3 対

タイプ 1: d = 4.17, p < 0.01, タイプ 3 対 タイプ 2:

d = 6.63, p < 0.01, タイプ 3 対 タイプ 4: d = 6.07,

p < 0.01)．このように，各タイプで各 ES について

統計的に有意な差があった．

7. SVMを用いた感情推定

7. 1 SVMを用いた学習モデル構築

個人毎，抽出した身体感情表現タイプ毎，全データ

からランダムにタイプの平均データ数に等しい大きさ

のサンプルを抽出したデータ，全体データ，以上の 4つ

の学習モデルを構築し，それらの推定結果を比較する

ことで抽出手法の評価を行った．使用したデータは，1

秒ごとの，Space，Weight，Timeの 3つのラバン特徴

量の値と，目的変数である 7種類のうちの感情 (シン

グルラベル)からなる．このデータの内，ラバン特徴

量は，100fpsで撮影した身体動作データの 1秒ごとの

平均値から計算した．平均値を用いたのは，計測の誤

差に由来する急激な値の変化を抑制するためである．

学習モデルは，教師あり学習である SVMにより構

築し，10-交差検証で評価した．ただし，タイプ毎のモ

デルは leave-one-out交差検証を実施した．SVMは線

形入力素子を利用して 2クラスのパターン識別器を構

成する手法であるが，カーネル関数を導入することで

非線形識別手法に拡張することができる [32]．さらに
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表 3 個人毎の正解率
Table 3 Emotion estimation accuracy of individual model.

実験協力者番号 正解率 [%] F値 [%] C γ 学習データ [個] テストデータ [個]

1 88.29 86.46 100.00 15.85 1307 327
2 86.65 82.05 100.00 3.98 629 158
3 89.74 86.14 15.85 6.31 838 210
4 81.93 80.60 6.31 10.00 941 236
5 93.72 90.50 25.12 15.85 589 148
6 88.78 90.27 39.81 10.00 419 105
7 84.64 81.78 100.00 10.00 560 140
8 86.08 81.73 63.10 6.31 632 158
9 90.84 90.11 39.81 6.31 655 164
10 91.69 87.20 15.85 6.31 722 181
11 84.52 82.47 10.00 6.31 730 183
12 85.59 86.91 100.00 3.98 951 238
13 80.34 83.93 25.12 10.00 351 88
14 79.07 83.59 25.12 15.85 879 220
15 88.91 86.72 100.00 15.85 965 242
16 92.73 95.06 100.00 2.51 399 100
17 95.41 92.76 100.00 15.85 283 71
18 85.60 81.49 100.00 6.31 722 181
19 87.10 89.81 2.51 10.00 682 171
20 91.67 92.56 6.31 25.12 708 178
21 82.50 84.10 15.85 10.00 977 245
22 83.76 85.92 10.00 2.51 394 99
23 86.28 86.12 3.98 15.85 904 226

複数クラスの識別にも拡張が可能で，複数の分類問題

に使用されている [33]．

学習モデルは統計ソフト Rにおいて，SVM のパッ

ケージ kernlab と e1071 を用いて構築した．kernlab

はカーネル法に基づいて SVM アルゴリズムを利用す

るためのパッケージである．e1071は同時に交差検証

を容易に行うことのできるパッケージである．SVM

のカーネル関数はRBFカーネル (Gaussianカーネル)

を用いた．誤分類をどの程度許容するかを決定するパ

ラメータCと，境界線をどの程度複雑にするかを決定

するパラメータγはグリッドサーチによって最適な値

を探索した．

7. 2 感情推定結果

感情を推定するにあたり，説明変数は計測した身体

動作から算出したラバン特徴量，目的変数は感情イン

タビューにて計測した感情とした．学習データとテス

トデータの個数の割合は，学習：テスト= 8：2 とな

るように無作為に抽出した．個人毎に学習モデルを構

築し推定した結果を表 3 に示す．その結果，正解率

は最大 95.41%，最小 79.07%で，平均 87.21%(SD =

4.18)，F値において最大 95.06%，最小 80.60%，平均

86.45%(SD = 3.99)で推定可能であった．

次に，抽出した身体感情表現タイプ毎に学習モデル

を構築し感情推定を行った．その結果を表 4に示す．

これより，平均 18.65%(SD = 6.20)という正解率に

なり，平均 19.03%(SD = 6.26)の F値であった．

最後に，身体感情表現タイプとの比較をするため，全

員分のデータセットからランダムに 5076件を 3セッ

ト抽出し，データセット毎に感情推定モデルを作成し

て感情を推定した．前述したタイプ毎での推定結果と

データ数を可能な限り近づけた上で推定率を比較する

ため，分類した各タイプのデータ数の平均である 5076

を抽出数とした．推定結果を表 5に示す．3つのデー

タセットによる正解率の平均は 61.09%(SD = 0.57)，

F値の平均は 61.03%(SD = 0.64)であった．この結

果から，3つの場合どれもが個人毎のモデルによる推

定精度より低い推定値であった．

全体の比較のため，個人毎，タイプ毎，ランダムデー

タセットの各モデルの感情推定結果の平均と，個人を区

別せず全データを用いて学習したモデルの推定結果を

まとめて表 6に示す．全データを用いた場合，73.12%

の正解率，74.56%の F値で推定できた．

8. 考察

本研究では，著者らの先行研究 [9] [11]で提案してき

た感情推定手法をデザイン制作の場面に対して適用し，

身体動作から感情の推定が可能か検証した．まず，身

体動作・感情の計測実験を実施し，計測した身体動作

データから身体感情表現タイプの抽出を行った．

タイプ間で各 ESについて統計的に有意な差があっ

たため，明確に違いのあるグループをタイプとして抽

出することができたといえる．この結果を一般化でき

るなら，人の感情と身体動作の対応は全人類が同じで

はなく，19 ～ 22 歳の日本人という非常に狭い範囲の

人々にも，タイプと呼べるような一定の差異とまとま

りがあると言える．

具体的な値については，タイプ 1を平均的なタイプ
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表 4 タイプ毎の正解率
Table 4 Emotion estimation accuracy of expression type’s models.

タイプ 正解率 [%] F値 [%] 学習データ [個] テストデータ [個]

1* 25.69 (10.81) 26.64 (12.27) 10209.09 (283.76) 1020.91 (283.76)
2* 8.68 (4.2) 9.22 (3.15) 1822.67 (210.18) 911.33 (210.18)
3* 20.68 (7.08) 20.53 (6.99) 2344 (199.6) 586 (199.6)
4* 19.56 (10.48) 19.75 (9.33) 2559 (229.08) 853 (229.08)

*平均 (標準偏差)

表 5 ランダムデータセット毎の正解率
Table 5 Emotion estimation accuracy of random dataset models.

ランダム
データセット 正解率 [%] F値 [%] C γ 学習データ [個] テストデータ [個]

セット 1 61.80 60.67 25.12 15.85 4060 1016
セット 2 61.08 61.94 25.12 15.85 4060 1016
セット 3 60.39 60.49 10.00 25.12 4060 1016

表 6 各モデルの正解率のまとめ
Table 6 Summary of emotion estimation accuracy of each model.

モデル 正解率 [%] F値 [%] C γ 学習データ [個] テストデータ [個]

個人毎* 87.21 (4.19) 86.45 (3.99) 705 176
タイプ毎* 18.65 (6.20) 19.03 (6.26) 4233 842
ランダム* 61.09 (0.57) 61.03 (0.64) 4060 1016
全データ 73.12 74.56 10.00 39.81 16244 4062

*平均 (標準偏差)

　

として，タイプ 2は ESSpaceが特に大きく，タイプ 3

は ESTime が，タイプ 4は ESWeight が大きかった．

これに対し，先行研究では，本実験とは異なる他者と

の共同作業のタスクに同じ手法を適用した結果 [11]，

Spaceが大きなタイプ 1，全てが平均的なタイプ 2，そ

してWeightが大きなタイプ 3の，3つのタイプが抽出

された．ESTimeが欠けているが，全てが平均的なタ

イプに加えラバン特徴量の要素それぞれのばらつきが

大きいグループに分かれる構造は本研究の結果と似て

いる．このことは，タスクの種類によらない一般的な

ESのタイプ構造の存在を示している可能性がある．

次に，タイプごとの感情推定を実施した．タイプ毎

の平均正解率は 18.65%であった．個人毎のモデルの

平均正解率は 87.21%であり，これと比べても非常に

低かった. また，個人毎とランダムデータの平均推定

精度を比較すると，個人毎がランダムデータに比べて

約 20%高かった．

既存研究 [9] [11]では，他者との共同作業のタスクを

対象にしていたので，この推定手法の有効性はコミュ

ニケーションのために大きな身体動作が行われやすい

状況に依存している懸念があった．しかし，本研究で，

個人作業のため身体の動きが小さいことが予想される

VDT作業において，個人毎のモデルのみではあるが

87%と，既存研究よりも約 5ポイント高い正解率が得

られた．このから，ラバン特徴量を用いる本手法の適

用が考えられる場面が広がった．既に述べた，小説執

筆，音楽制作，3Dモデル作成，ゲーム開発，絵画制作

等，様々な個人作業にも適用できる可能性が示された．

しかし，タイプ毎のモデルに関しては，既存研究 [11]

と異なり，正解率・F値が共に著しく低い値を示した．

既存研究 [11]で用いた 2名で協力して工作をするタス

クにおける身体動作はタイプ内である程度似通ってい

たが，本研究においてはあまり似ていなかったためと

推測できる．実験の実施前から，様々な電子工作パー

ツを用いた工作で他者とのコミュニケーションもある

既存研究 [11]で用いたタスクに比べると，マウスとキー

ボードという限られた道具を操作する本研究のタスク

では，身体動作はすべての人で非常に似通っているこ

とが予想された．しかし，クラスタ分析を実施すれば，

たとえ些細な類似・差異でも，いわば強引にクラスタ

に分けてしまう．その結果，抽出されたクラスタ内の

動作に実質的にあまりまとまりがなく，ある人を除い

たデータで構築したモデルは，その人の感情推定には

有効ではなかったと考えられる．

もう一つ考えられるのは，感度分析に基づきラバン

特徴量を分類するというタイプ抽出の方法が，本研究

のタスクには適していなかったということである．6. 1

節で示した通り，デザイン制作タスクにおける各身体

感情表現タイプでは，表出した感情の頻度分布に統計

的に有意な差が見られた．つまり，本研究のデータは，

感情分布が各個人で大差がないという感度分析の前提

を満たしていなかった．これにより，本手法の理論で

ある感度分析の考え方と，実際の計算式が矛盾してい

た．このことが，推定の正解率低下の要因であった可
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能性もある．

これが正しい場合、タイプ分類のための身体動作と

感情のデータを取得するタスクにおいては，喚起され

る感情分布が統一されるように改善が必要である．こ

のためには，完全に自由に制作させるのではなく，コ

アアフェクトモデルに含まれる各感情が喚起されやす

い作業を一定時間強制するなど，統制の強いタスクが

適しているかもしれない．ただし，この統制が強いタ

スクと，感情推定をしたい場面である完全に自由な制

作タスクとの間で，感情と身体動作の対応が変わらな

いようにする事が必要である．

しかし，上記の感情の頻度分布 (感情分布)の違いは，

必ずしも推定精度低下を招いたとも限らない．感度分

析の前提を満たさない場合，分類された各タイプは，

感情分布は同じだが対応する身体動作が異なるグルー

プではなく，そもそも感情分布が異なるグループだっ

たことになる．しかし各グループに固有の感情分布の

偏りがあるなら，その情報を利用することにより感情

推定の精度が向上する可能性もある．感情分布の違い

の帰結が精度の低下と向上のどちらかを知るには，感

情分布が同じになる実験を実施して，本研究と結果を

比較する必要がある．

また，表 6に示す F値について考察する．本研究

の推定結果では，個人毎のモデルに関して 80%を超

えた精度を実現している．これについては，感情推定

研究の多くは，Russellのコアアフェクトモデル等か

ら感情を選定・モデル化し推定を行っているだけで，

対象タスクや状況に応じた感情の性質を反映していな

い．そのため，対象タスクや状況に応じた感情の偏り

が推定におけるノイズとして作用した可能性が考えら

れる．その点，本研究では，評価グリッド法に基づき

感情の分析を実施し，その性質を加味した感情モデル

を構築・使用したため，感情の差別化ができていた．

それにより，高い推定精度を実現できたのではないか

と考えられる．

9. おわりに

本研究では，既存研究 [9] [11]において提案した身体

動作情報のみから感情を推定する手法を，VDT作業に

よるデザイン制作タスク対して適用可能か検証した．

まず，感情はタスクや状況によって喚起する種類や性

質が異なるため，本研究で対象とするデザイン制作タ

スクに対して感情を抽出・分析する実験を実施した．

ここで得られた結果を基に，このタスクに合った高品

質な感情モデルを構築し，このモデルを使用すること

でより正確な感情の抽出を可能とした．続いて，身体

動作と感情が対応付いたデータセットを取得する実験

を実施し，そのデータを用いて提案する感情推定手法

を適用した．

SVMにより推定の正解率を算出した結果，個人毎

では平均 87.21%であった．これを，全データによる

学習結果と比較したところ，約 15%高い結果が得ら

れた．この結果は，提案手法のうち，ラバン特徴量を

用いた感情推定の本タスクにおける有用性を示唆して

いる．

その一方で，抽出した 3 つの身体感情表現タイプ

毎の推定モデルの正解率の平均は 18.65%と著しく低

い値を示した．これは，提案手法のうち，感度分析に

基づく身体感情表現タイプの抽出方法が合致していな

かったことを示している．そのため，身体表現タイプ

を抽出・分類する一般的な方法の確立は，今後の課題

である．
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