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BCIを用いた感情分類による感情的な擬似発声システム

井上 しいな ∗†　　平野 怜旺 ∗‡　　渡邊 恵太 †

概要. 本研究では，ブレインコンピュータインタフェース（BCI）を用いた感情分類による感情的な擬似
発声システムを提案する．本システムは，脳波解析によりリアルタイムでユーザの感情状態を分類し，分類
結果を合成音声の感情パラメータにマッピングすることで，ユーザの感情状態を反映した合成音声を実現
する．さらに，大規模言語モデル GPT-4oを用いて，ユーザが入力した文章を感情状態に応じて補正する
ことで，感情表現の幅を広げる．ユーザは脳波機器を装着し，簡易的な文章を入力することで，合成音声に
よる感情的な擬似発声を行うことができる．本稿では，本システムの実用性と応用可能性を検証するため
に，健常者を対象としたユーザスタディを行った．その結果，喜怒哀楽の 4感情に対する推定精度が一定
の水準に達したことを確認した．さらに，BCIによる感情分類と GPT-4oを組み合わせることで，言語表
現の多様性が向上する可能性を示唆した．

1 はじめに
人間の感情状態は，日常生活の意思決定において

重要な役割を果たす．言語障碍を持つ人は，自身の
感情を表出することは非常に困難である．特に，失
感情症と呼ばれる症状は，感情を認識し，それを言
葉で表現する能力が著しく低下する [43, 56]．自身
の感情状態の変化に気づき，それを言葉にすること
は，葛藤やフラストレーションに対処するために不
可欠であり，健康維持に直結する重要な課題である．
言語障碍を持つ人がコミュニケーションを取る手

段として，合成音声を用いた手法がある [21, 27]．合
成音声を用いることにより，発声が困難な人や状況
であっても，音声を介したコミュニケーションを可能
にする．また，合成音声の声色を変化させることで，
感情表現を可能にした技術も開発されている [5, 34]．
このような合成音声技術を活用することにより，言
語障碍を持つ人であっても，他者との交流を維持し，
社会的孤立感を軽減できる [69]．さらに，自身の考
えや感情をより自然に伝えることができ，精神的な
健康や生活の質が向上する可能性がある [68]．
感情パラメータを搭載した合成音声を用いるこ

とにより，ユーザは感情的な擬似発声システムとし
て利用できる．感情パラメータは，感情ラベルや再
生速度，ピッチなどで構成され，これらを設定する
ことにより，合成音声は感情的な音声を再生できる
[37, 29]．例えば，感情パラメータを搭載した市販
の合成音声であるVOICEPEAK1は，喜怒哀楽の感
情ラベルの設定を 100段階の数値で決定できる．こ
れにより，ユーザは感情の強度を細かく調整し，よ
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り自然で表現豊かな感情的音声を生成できる．
しかし，失感情症の人は，自身の感情状態の認識

が難しいため，合成音声の感情パラメータを調整す
ることが困難である．音声を再生する度にパラメー
タを設定する必要があり，失感情症の人にとっては
設定する手間や苦労が大きい課題となっている．一
方，失感情症の人の感情状態を脳波信号を用いて感
情状態を推定できることが示唆されている [2]．そ
のため，リアルタイムで脳内で生起している感情を
推定し，その結果に基づいて自動的にパラメータを
設定するシステムが有用である．
本研究では，ブレインコンピュータインタフェー

ス（BCI）を用いた感情分類による感情的な擬似発
声システムを提案する（図 1）．本システムは，脳
波解析により，リアルタイムでユーザの感情状態を
分類する．そして，分類結果を合成音声の感情パラ
メータにマッピングすることで，ユーザの感情状態
を反映した合成音声を実現する．また，大規模言語
モデル GPT-4o2を用いて，入力した文章をユーザ
の感情状態を反映した文章に補正する．そのため，
ユーザは脳波機器を装着し，簡易的な文章を入力す
ることで，合成音声を用いた感情的な擬似発声をす
ることができる．
本稿では，本システムの実用性と応用可能性を検

証するため，本システムを用いて，インタビュー形
式の会話タスクを行った．その結果，ユーザの感情
状態をリアルタイムで反映する擬似発声システムの
可能性を示唆した．また，喜怒哀楽の感情推定にお
いて，4分類の分類精度が一定の精度を示し，一般
化により，分類精度を向上できる可能性を示唆した．
さらに，BCIによる感情分類と GPT-4oを組み合
わせることにより，GPT-4oの表現の幅を広げるこ
とができる可能性を示唆した．
2 https://openai.com/api/
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図 1. 本システム構成図．MATLAB を用いてリアルタイムで脳波データを解析し，ユーザの感情状態を喜怒哀楽の 4 つの感情ラベ
ルに分類する．感情分類結果とユーザの入力文章を GPT-4o に入力し，リアルタイムの感情を反映した文章に補正する．そして，
VOICEPEAK に GPT-4o が補正した文章と感情分類結果を入力し，感情的な擬似発声を行うことができる．

2 関連研究

2.1 言語障碍と合成音声支援
言語障碍を持つ人や自分の声を失った人は，自身

の思いや感情を言葉で表現できないため，他者との
コミュニケーションが困難である [59, 49]．合成音
声技術は，音声を通じた交流を可能にするため，コ
ミュニケーションの代替手段として機能する [9]．ま
た，研究の進展により合成音声の品質が向上してい
るが [25, 58]，自然なイントネーションや感情表現
に依然として課題が残されている [50]．
感情は会話を魅力的で自然な対人コミュニケー

ションにするために不可欠である [62]．感情的な合
成音声の実現により，言語障碍を持つ人の自己表現
の幅を広げることができる [25, 58]．Zhuらは，感
情状態を喜びと怒りの 2つに分類し，ユーザが感情
強度を 3段階で表現できる音声合成モデルを実現し
た [73]．また，Yoonらは，入力テキストから感情
推定を行い，感情的な音声を生成するシステムを提
案した [70]．このシステムは，GPT-3を活用した
感情予測手法により，自然で表現力豊かな感情的な
音声を生成できる可能性を示した．これらの研究は，
言語障碍者のコミュニケーション支援として有用で
ある．
本研究では，BCIを用いた感情分類と合成音声を

組み合わせたシステムを開発した．このシステムは，
脳波データから感情状態を推定し，ユーザの感情状
態をリアルタイムに反映した音声を生成する．その
ため，ユーザは簡易的な文章を入力することで，自
身の感情を反映した擬似発声をすることができる．
本システムは，言語障碍者の感情表現の幅を広げ，
より自然で豊かなコミュニケーションを可能にする
ものである．

2.2 言語障碍と感情表現
言語障碍は大きく分けて，言葉を表現することを

苦手とする失語症と，発声や発音が上手にできない
構音障碍がある [63]．失語症の中でも失感情症の人
は，自身の感情を認識し，説明することが困難であ
り，感情処理の多様な側面に影響を与える [60]．
Kesslerらは，失感情症と感情調節の困難さとの

間に強い相関関係があることを示した [26]．また，
Grynbergらは，失感情症を持つ人は，感情的な表
情の認識が困難であり，他者の感情を認識し，適切
に反応することが苦手であることを示した [19]．こ
れらの特徴は，他者とのコミュニケーションや共感
性の低さにつながり，日常生活における対人関係の
構築や維持，職場でのパフォーマンス，そして全体
的な生活の質に影響を及ぼす可能性がある．
失感情症の治療法としては，認知行動療法 [57]や

感情認識トレーニング [48]などが行われているが，
脳波信号を用いた新たなアプローチも注目されてい
る．Lauraらは，脳波信号を用いて喜びや哀しみの
感情を分類する方法を提案した [2]．この研究では，
失感情症を持つ人を対象に実験を行ったところ，感
情分類の精度が 94.37%を達成し，脳波信号を用い
た感情推定が失感情症の理解と治療に役立つ可能性
を示した．
本研究では，失感情症を持つ人のコミュニケーショ

ン支援を目的とした，BCIを用いた感情的な擬似発
声システムを開発した．本システムは，失感情症を
持つ人の感情表現の困難さを軽減し，より自然で感
情豊かなコミュニケーションを支援することを目指
す．これにより，失語症や構音障害といった言語障
碍を持つ人であっても，自身の感情を表現し，他者
とのコミュニケーションをより円滑に行えるように
なることが期待できる．
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2.3 感情分類
感情観測は，心理指標・行動指標・生理指標の 3

つに分類できる [74]．心理指標は内面的な心理状態
を，行動指標は外面的な行動やパフォーマンスを，
生理指標は生理的な反応や身体状態を測定する．ま
た，心理指標は，アンケートやインタビューを通じ
て行われ，他の客観的な指標と組み合わせて使用で
きる．
行動指標を用いた感情分類では，様々な手法で感

情分類が行われている．例えば，Issaらは音声によ
る感情分類において，8分類（哀しみ，幸せ，怒り，
穏やか，恐れ，驚き，中立，嫌悪）で 71.61%，7分
類で 86.1%, 4分類で 64.3%の精度を達成した [23]．
また，Jayalekshmiらは，画像から自動的に表情を
認識する手法を提案し，7分類で 90.14%の分類精
度を達成した [24]．さらに，Limらは，バーチャル
環境における感情分類において，瞳孔位置を使用す
る手法を提案し，最大で 59.19%の精度を達成した
[30]．
一方，生理指標を用いた感情分類では，脳波信号

が注目されている．脳波信号は無意識的な生理信号
であり，他の手法と比較して，意識的に感情分類結
果を操作することが難しい特徴がある [31]．さらに，
脳波は高い時間分解能を持っており，ミリ秒単位で
感情状態を検出することができる [6, 11]．Balconi
らは，動画を用いて実験参加者に特定の感情を誘発
したところ，感情誘発をしてから 1502̃50ミリ秒の
間で脳波が変化し，脳波が感情の変化に敏感である
ことを示した [65]．また，Valentiらは，脳波デー
タを用いて 4分類（面白い，嫌悪，哀しい，中立）
で 97.2%の高い精度を達成した [66]．
本研究では，脳波データを用いてユーザの感情を

喜怒哀楽の 4つに分類した．脳波を用いた感情分類
は，他の手法と比較して高い精度と時間分解能が期
待できるため，感情観測の有力な手段である．さら
に，失感情症の人の感情状態を脳波信号を用いて推
定できることが示唆されている [2]．そのため，自身
の感情を認識することが難しい失感情症を持つ人に
とって，脳波を用いた感情分類は最適なアプローチ
である．

3 システム
3.1 システム構成
本システムでは，EMOTIV EPOC X3を用いて

脳波計測を行い，MATLABを用いて脳波解析を行
った．EPOC X のセンサー配置は，国際的な 10-
20システムに基づいており，サンプリング周波数
は 256Hzに設定した（AF3, F7, F3, FC5, T7, P7,
O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4）[3, 12]．取
得した脳波データは，無線通信によりコンピュータ
3 https://www.emotiv.com/epoc-x/

に送信し，MATLAB上でデータの前処理，特徴抽
出，特徴分類の一連の処理を実行した．分類結果は，
リアルタイムで 1秒ごとに出力し，ユーザの文章入
力中の複数の分類結果から，喜怒哀楽の感情の割合
を計算し，感情パラメータの数値を決定した．
さらに，Pythonを用いて，GPT-4oとVOICE-

PEAKを統合することで，リアルタイムでユーザの
感情を反映する擬似発声システムを開発した．感情
パラメータの数値は，UDP通信によりMATLAB
からPythonに送信され，Python上で，受信した数
値データをGPT-4oとVOICEPEAKに送信する．
文章生成にはGPT-4oを使用し，感情パラメータと
ユーザの入力文章をGPT-4oに送信することで，そ
の感情状態を考慮し，GPT-4oがユーザの感情状態
を反映した文章を生成する．最後に，VOICEPEAK
は感情パラメータに基づき，GPT-4oが生成した文
章を音声で出力する．

3.2 BCIシステム
3.2.1 前処理
本システムでは，脳波データの解析に，MATLAB

を使用した [13]．生の脳波データに対して前処理を実
施した [64]．重要な脳波成分を包括的に捉える 1Hz
から40Hzの周波数帯域を対象とするバンドパスフィ
ルタを適用した [45, 42]．これにより，信号中のノイ
ズ成分を効果的に低減した [36]．フィルタリング後，
データを各刺激イベントに対応するエポックに分割
することで [20]，特定の刺激に対する脳の反応を精密
に抽出し，解析における正確性を担保した [39, 55]．

3.2.2 特徴抽出
特徴抽出には，共通空間パターン（CSP）アルゴ

リズムを採用した [46]．CSPは，異なる脳の状態や
反応を表す信号パターンを効果的に識別する [8]．収
集した脳波データの共分散行列を算出し，固有値分
解することで，信号の空間的な分布を最適に表現す
る固有ベクトルを得る [16]．これらの中から，分類
タスクに最適なものを選択し，CSPフィルターとし
て利用する．フィルタリング後のデータに対して，
対数分散を計算し，特徴量として使用した [32]．

3.2.3 特徴分類
特徴量では，サポートベクターマシン（SVM）を

採用した [41]．SVMは，高次元空間における最適な
決定境界を見出す機械学習アルゴリズムである [67]．
非線形の問題に対してもカーネル法を用いて効果的
に対応できる [54]．本システムでは，脳波データか
ら抽出した特徴量を SVMに入力し，分類器の学習
を行った．
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3.3 感情擬似発声システム
本研究では，BCIを用いた感情分類により，リア

ルタイムでユーザの感情状態を反映した擬似発声シ
ステムを開発した．画面下部に入力部分を表示し，画
面上部にユーザが入力した文章とユーザの感情状態
を反映した文章を表示した．ユーザは，脳波機器を
装着し，文章を入力することで，自身の感情を効果
的に伝えることができる．ユーザのシステム使用例
を図 2に示す．この例では，ユーザは「最近楽しかっ
たこと」についてシステムを使用して回答した．こ
のとき，ユーザの感情状態の分類結果の割合は（喜,
怒,哀,楽）で（15, 0, 0, 85）であった．そのため，
ユーザが「昨日は友達とご飯に行った」と入力する
と，「楽しくて，美味しかった！」といったポジティブ
な表現がGPT-4oによって補正される．さらに，感
情状態の分類結果をVOICEPEAKの感情パラメー
タにマッピングすることで，感情状態を反映した音
声が出力する．このシステムにより，ユーザは感情
的な擬似発声を行うことができる．

4 ユーザスタディ
4.1 感情誘発動画
本実験では，感情を誘発するために，8本のショー

ト動画を用いた [18, 35, 61, 7]．それぞれの動画は，
喜怒哀楽の 4つの感情を誘発しやすい内容にし，23̃
分の長さで構成した．参加者の正しい感情を引き出
すために，7つの条件（感情の誘発性，既知性の低
さ，視覚的なシンプルさ，多様性, 感情の特異性，長
さ，理解しやすさ）を基に慎重に選定した [17, 18]．

4.2 参加者
参加者は，大学生および大学院生の計 10名（男

性 6名，女性 4名，年齢:19-24，平均年齢:20.8）で
ある．本実験では，感情分類のための分類器を作成
するデータ収集セクションを行った．ユーザ自身の
感情認識を必要とするため，言語障碍を持たない参
加者を対象とした．参加者のプライバシーを最大限
に尊重し，全ての個人情報は匿名化して保存した．

4.3 手順
本研究では，実験の信頼性と参加者の理解を確保

するために，実験全般の詳細な説明を行い，実験を
開始した．まず，参加者に EPOC Xを装着し，脳
波データの質を確認した．脳波の安定を確認後，参
加者は感情誘発動画を視聴した．この時，同時に脳
波データを取得した．次に，参加者は本システムを
用いて，20分間の会話タスクに取り組んだ．実験終
了後，口頭での自由記述インタビューを実施し，参
加者の主観的な意見や感想を収集した．

図 2. 入力システム画面．画面下部に入力部分を表示し，画面
上部にユーザが入力した文章とユーザの感情状態を反映
した文章を表示．ユーザは簡易的な文章を入力すること
で，自身の感情を効果的に伝えることができる．

4.4 データ収集
データ収集セッションでは，参加者は感情誘発動

画を視聴しながら，コントローラーのジョイスティッ
ク部分を操作した [72]．感情を定量的に評価するた
め，感情モデルにラッセルの円環モデルを採用した．
このモデルは人の感情が活性・不活性（arousal）と
快・不快（valence）の 2次元の連続量で記述され
るという考えに基づく [47]．横軸を valence, 縦軸を
arousalとすると，その符号によって離散化し，感
情の分類を行うことができる．このとき，第 1象限
は喜び，第 2象限は怒り，第 3象限は哀しみ，第 4
象限は楽しみの感情を示す（図 3）．
本実験では，覚醒している，快適・心地よい，落

ち着いている，不快の 4つの指標を用いて，感情を
4分類する（1：覚醒しているかつ快適，2：快適かつ
落ち着いている，3：落ち着いているかつ不快，4：
不快かつ覚醒している）．コントローラーの座標位
置と喜怒哀楽を対応させ，参加者は動画を視聴しな
がら，感情状態に合わせてコントローラーを操作し
た．この操作を，8本の動画に対して行った．
感情誘発動画を視聴している参加者の脳波データ

を収集した．バイアスを防ぐため，参加者には動画
がどの感情を誘発するかは事前に伝えず，順序効果
を考慮するために動画の提示順序をランダム化した．
収集した脳波データをもとに，SVM分類器を作成
した．

4.5 会話タスク
データ収集セッション後，参加者は本システムを

用いて，特定のテーマに沿って会話タスクを行った．
このタスクの目的は，システムの実用性と有効性を
評価することである．会話テーマは 4つの感情に基
づいて設定し（1.最近嬉しかったこと，2.最近怒っ
たこと，3.最近哀しかったこと，4.最近楽しかった
こと），各テーマについて，5分間インタビュー形式
で会話を行った [28, 51, 15]．これらの質問は，参加
者の個人的な経験や感情を引き出すように設計し，
単純な「はい」「いいえ」では答えられない開放型の
質問とした．例えば，「最近嬉しかったこと」のテー
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図 3. ラッセルの円環モデルを基づく感情分類.第 1象限は喜
び，第 2象限は怒り，第 3象限は哀しみ，第 4象限は楽
しみの感情を示す．

マでは，「あなたが最近経験した嬉しい出来事につい
て教えてください」といった質問を含む．参加者は，
各質問に対して本システムを使用して返答した．

5 結果と考察
5.1 分類精度
本研究では，本システムの感情分類性能を検証し

た．その結果，喜怒哀楽の 4クラス分類において，個
人の分類精度は 44.25%から 59.18%の範囲であり，
一定の分類性能を示した．今回のユーザスタディで
は，分類器を一般化せずに個人最適化した．これは，
少ない実験参加者数で分類器を一般化すると，汎化
能力が低下するためである．したがって，より多く
の脳波データを収集し，一般化した分類器を開発す
ることで，汎化能力が向上する可能性がある [1, 38]．
また，感情データを取得することなく本システムが
使用可能になれば，言語障碍者であっても本システ
ムを利用できる可能性がある．言語障碍者は，自身
の感情状態が認識できず，感情データの取得が困難
な場合が多いため，感情データ取得が不要なシステ
ムは有用である．今後の課題として，より多くの実
験参加者を対象とした研究を行い，分類器の汎化能
力を向上させる必要がある．さらに，実際の言語障
碍者を対象に本システムの有用性を検証していくこ
とが重要である．

5.2 感情認識
感情認識に関して，ポジティブな感情の認識と伝

達に関して肯定的な意見を得た．一方で，ネガティ
ブな感情の表現に関して否定的な意見があり，会話
タスクの設計について改善の必要性を示唆した．参
加者からは，「楽しい感情と嬉しい感情が正確に認識
され，効果的に伝えられた」，「擬似発声の感情表現は

豊かで，抑揚が自然で人間らしさを感じた」といっ
た回答を得たが，「悲しみと怒りの感情表現が不自然
だった」といった意見も得た．また，「システムを使
用しているだけで，新しいものを使うわくわく感を
感じた」という意見もあり，会話タスクにおいて参
加者のネガティブな感情を十分に誘発できなかった．
一方で，「ずっと怒りの音声ばかり出力されてい

た」といった意見も得た．この理由として，「脳波計
を付けていることにストレスを感じていた」といっ
た回答があったことから，脳波計の使用自体が参加
者のストレスとなり，怒りの感情が誘発されやすく
なった可能性がある．会話タスクの設計や計測機器
の使用方法に配慮し，より自然な感情表現を実現す
ることが課題である．

5.3 応答文
本研究では，BCIによる感情分類と GPT-4oを

組み合わせることにより，入力文章にユーザの感情
状態を反映し，感情的な文章に補正した応答文を出
力した．ユーザスタディの結果，BCIによる感情分
類とGPT-4oを組み合わせることにより，GPT-4o
の表現の幅を広げることができる可能性を示唆した．
応答文に関して，感情を効果的に伝える文章生成

ができていたことを示したが，表現の不自然さや誇
張に対する改善の必要性も示唆した．「思ったまま入
力した文章を伝わりやすいように 2文にしていたの
がよかった」，「メモ書きで打ったものを文章で言い
換えてくれていた」という意見を得た．
一方で，「応答文が意図と異なる言い回しになって

いたり，語尾が変わっていたりするのが不自然に感
じた」，「感情が誇張されすぎていたり，思っていない
文章が追加されたりした」といった否定的な意見も
得た．感情を強調するために入力文から変更された
表現が，一部の参加者は不自然に感じたと考察する．

6 議論
6.1 感情誘発の方法
本研究では，感情擬似発声システムの有用性を評

価するために，参加者に特定の感情を想起させ，そ
の感情を会話タスクを通じて誘発する実験を行った．
実験の感情誘発方法としては，参加者自身の経験を
想起させるアプローチを採用した．その結果，ポジ
ティブな感情に対してはシステムが適切に感情を反
映できたが，ネガティブな感情に対しては期待した
反応が得られなかった．この結果には複数の要因を
考察する．まず，システムの使用自体が参加者にとっ
て新鮮で楽しい体験となり，ネガティブな感情を引
き出すことができなかった可能性がある．また，一
部の参加者にとっては，怒りや悲しみといったネガ
ティブな感情を想起することが難しかった可能性も
ある．今回の実験では，感情誘発の方法として参加
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者自身の経験の想起を用いたが，この方法では参加
者間で誘発される感情の質や強度にばらつきが生じ
やすい．より統制された感情誘発を行うためには，
感情誘発をしやすい動画や音楽，シナリオなどの刺
激を用いることが重要である．
今後の研究では，ユーザの感情状態を均等に誘発

するための感情誘発手法の改良が必要である．特に，
ネガティブな感情を効果的に喚起するための新たな
アプローチを検討することが重要である．また，ユー
ザの感情状態をより正確に反映するために，システ
ムのより多様な感情表現方法についても検討する必
要がある．

6.2 ユースケース
本研究では，BCIを用いた感情分類による感情的

な擬似発声システムを提案した．リアルタイムの感
情分類を合成音声の感情パラメータにマッピングし
たことにより，ユーザの感情を発声や認識を伴わず
に表現できる可能性を示したことが，本研究の主要
な貢献である．本システムは様々なケースで応用で
きる可能性がある．

6.2.1 言語障碍支援や診療への応用
本システムは，言語障碍を持つ人のコミュニケー

ション支援とリハビリテーションに活用できる可能性
がある．自身の感情状態に対応する感情的な音声を
聴くことで，感情状態と声質の関連性の理解が促進
する．これは，Mayerらが提唱した感情知能理論に
基づく感情理解の向上に寄与し，適切な発声練習を
通じて感情表現能力が向上することが報告されてい
る [40]．さらに，Bänzigerらが提案したマルチモー
ダル感情認識テスト [4]に，本システムを活用するこ
とで，患者の感情表現スキルの向上や，セラピスト
の感情認識能力の訓練が可能となる．また，Schlegel
らが提案したジュネーブ感情認識テスト [53]と同様
に，本システムも感情認識能力の測定・訓練ツール
としての活用が期待できる．

6.2.2 インタラクティブ性向上のための応用
本システムは，リモート会議やリアルタイムチャッ

トにおいて，離れた相手に感情を伝え，会話のインタ
ラクティブ性を向上できる可能性がある．コンピュー
タを介したコミュニケーションにおいて感情伝達は
重要な役割を果たす [14]．リモートでの会話は，通
信環境やデバイスの状態に左右されやすいが，合成
音声を使用することで，安定して感情的な音声を提
供することができる．また，移動中やダブルワーク
など声を発せられない場面においても本システムは
有効である．
オンラインゲームやバーチャル空間における会話

シーンにおいても本システムの応用が期待できる．
ゲーム中にプレイヤーが表す多様な感情をゲーム内

で可視化することで，没入感や楽しさが向上する可
能性が示されている [71, 22]．そのため，これらの
感情を他者と共有することで，インタラクティブ性
の向上が期待できる．バーチャル空間内においても，
ユーザの感情をアバターの表情に反映させることで，
より自然なコミュニケーションを実現できる [44]．こ
のように，現実世界と異なる環境でも，感情がコミュ
ニケーションの質を向上させる重要な要素となり得
る．本システムは，感情を効果的に伝えるため，他
者とのインタラクティブな会話を可能とする．また，
合成音声を使用するため，非現実的空間において匿
名性を保つことができる．

6.2.3 エンタテインメント分野への応用
本システムは，エンタテインメント分野での応用

も期待できる．例えば，演劇において，感情を適切
に表現することは観客に内容を効果的に伝えるため
に重要であり，演技における感情表現は観客の没入
感と理解を深める上で重要な要素である [52]．本シ
ステムにより，合成音声に感情的な音声を発させる
ことで，演者は自身の感情を正確に表現する方法を
効果的に練習できる可能性がある．
また，VtuberやAItuberといったバーチャルキャ

ラクターが人気を集めている．これらは新しいエン
タテインメントの形態であり，視聴者にエンタテイ
ンメントやコミュニケーションを提供する [10, 33]．
本システムにより，キャラクターに自分の感情を乗
せて話すことで，視聴者によりインタラクティブな
体験を提供できる．これにより，視聴者の関与度を
高めるだけでなく，感情的な共鳴を促進することで，
物語やキャラクターに対する理解や共感を深めるこ
とが期待できる．
今後の研究では，さらなるアプリケーションのた

めに，より高度な感情分類アルゴリズムの開発や，
リアルタイムでの応答性の向上を検討する．これに
より，よりユーザの感情状態に適した発声を実現す
ることを目指す．

7 おわりに
本研究では，脳波データを用いた感情分類による

感情擬似発声システムを提案し，その有用性につい
て調査した．本システムは，合成音声のパラメータ
に脳波データによる感情分類を用いることで，ユー
ザの発声や感情認識を伴わずに，ユーザの感情状態
をリアルタイムで反映する合成音声を実現した．実
験結果は，本システムがユーザの感情状態を適切に
表現できることを示唆しており，言語障碍者のコミュ
ニケーション支援ツールとして有用である可能性を
示している．また，本システムはコンピュータを介
したコミュニケーションのインタラクティブ性の向
上やエンタテインメント分野への応用も期待できる．
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[57] V. Spek, I. Nykĺıček, P. Cuijpers, and V. Pop.
Alexithymia and cognitive behaviour therapy
outcome for subthreshold depression. Acta
Psychiatrica Scandinavica, 118(2):164–167, Aug
2008. Epub 2008 May 22.

[58] X. Tan, T. Qin, F. K. Soong, and T.-Y. Liu.
A Survey on Neural Speech Synthesis. ArXiv,
abs/2106.15561, 2021.

[59] Y. Tanaka, M. Shindo, Y. Hashimoto, and
K. Kaga. Consideration of Communicative
Problems in Aphasic Patients. The Japan Jour-
nal of Logopedics and Phoniatrics, 31:404–411,
1990.

[60] G. J. Taylor and R. M. Bagby. New trends in
alexithymia research. Psychotherapy and Psy-
chosomatics, 73(2):68–77, Mar-Apr 2004.

[61] J. Theeuwes. Top–down and bottom–up con-
trol of visual selection. Acta Psychologica,
135(2):77–99, 2010.

[62] A. Triantafyllopoulos, B. W. Schuller, G. İymen,
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