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あアラウド法における機械学習を用いた感情観測の初期検討

山岸 丈留 ∗　　安中 勇貴 ∗　　能丸 天志 ∗　　大見 亮介 †　　渡邊 恵太 †

概要. 感情はインタラクションやエンタテインメントの評価指標であり，ゲーム体験の評価に重要である．
川島らは，システム体験中の実験参加者に「あ」のみを発声させることで，リアルタイムかつ時系列な感
情観測を可能にする「あアラウド法」のコンセプトを提案した．山岸らは，あアラウド法において Affect

Gridを活用した分析手法を提案し，著者ら 2名の分析結果からその利用可能性を示した．本研究では，山
岸らが収集した発声データを使用し，機械学習による感情観測システムの初期検討を実施した．

1 はじめに
感情は，インタラクションやエンタテインメント

システムの主要な評価指標である [1][6][15]．そのた
め，インタラクティブ性やエンタテインメント性を
伴うゲーム体験の評価では，体験者の時系列的な感
情変容の観測が重要である．しかし，その観測は一
般にゲーム体験型質問票 (GEQ)[12]やプレイヤー体
験型満足度調査票 (PENS)[14]などの質問紙に頼っ
ており，時系列な感情観測を達成できない [9]．他方
で，生理反応や身体反応からゲーム体験を評価する
取り組みもあるものの [16][7][11]，その数は少なく
方法論の確立には至っていない．
川島ら [18]は，実験参加者のシステム体験中の感

情をリアルタイムに得る実験手法として，思考発話
法 [5]を応用し，「あアラウド法」を提案した．あア
ラウド法は，実験参加者を対象に，感嘆詞の「あ」
のみの発声を用いてタスク中の感情を表現させ，そ
の声の大きさや抑揚から感情観測を行う実験手法で
ある．山岸ら [17]は，あアラウド法においてAffect
Grid[13]を活用した分析手法を提案し，著者ら 2名
の合議による分析結果からその利用可能性を示した．
一方で，多くの実験者がこの分析手法を活用可能で
あるかは明らかでない．また，この手法はプレイ中
の各秒に対してピアレビューを実施しており，分析
に手間が掛かる課題がある．
そこで本研究では，山岸らが収集した発声データ

を使用し，機械学習による感情観測システム（図 1）
の初期検討を実施した．実験参加者の「あ」の発声
の大きさと高さに関する特徴量を抽出し，快度と覚
醒度をそれぞれ 9段階に分類するシステムを試作し
た．そして，学習モデルの性能評価から，課題と改
善点を明らかにした．この研究を通じて，あアラウ
ド法における分析の簡便化を目指す．
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図 1. あアラウド法における機械学習を用いた感情観測．
「あ」の発声の大きさと高さに関する特徴量から，
快度と覚醒度をそれぞれ 9段階に分類する．

2 機械学習を用いた感情観測の提案と検証
本章では，機械学習を用いて「あ」の発声から快

度と覚醒度をそれぞれ 9段階で評価するモデルを試
作し，性能を評価した．

2.1 機械学習の設計
学習データとテストデータには，山岸ら [17]の研

究で収集した実験参加者の発声データを使用した．
この研究では，24名の実験参加者が Sliding Pen-
guing[10]のプレイ中，可能な限り「あ」を発声し
感情を表現した．著者ら 2名は，「あ」の発声とプレ
イ動画から，合議を通じて各秒の快度と覚醒度を 1
～9で評価した．一方，息継ぎなどで発声がなかっ
た秒数は，快度と覚醒度ともに 0とした．本研究で
は，各実験参加者の発声データを 1秒ごとに分割し，
この快度と覚醒度を正解ラベルとした．
学習の特徴量には，声の音量（dB）と高さ（f0）

に関するパラメタを選択した．あアラウド法は単母
音「あ」の発声に限定されるため，フォルマントや
MFCCなどの特徴量は適さないと考えた．また，あ
アラウド法の先行研究 [4][17]において，多くの分析
者が声の高さと大きさを指標に感情を分析したと述
べた．これらの点を踏まえ，感情変容を直接的に反
映する声の音量と高さに焦点を当てた．
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声の音量と高さに関して，微細な振動成分による
影響を排除し値を取得した．声の音量は，移動平均
フィルタを使用した後，各秒の最大値と最小値を抽
出した．声の高さは，各秒の第 1四分位数と第 3四
分位数を抽出した．各秒で抽出した値そのものでな
く，1秒前および 5秒前の値との差分を特徴量とし
た．また，各秒の音量と高さのグラフに対し線形回
帰を行い，その傾きを特徴量に加えた．
学習モデルは，Random Forest（RF）[2]を使用

し構築した．RFは，複数の決定木を組み合わせて
予測を行う教師あり学習アルゴリズムである．各木
が独立に学習した結果の多数決をとることで，過学
習を抑制しモデルの汎化性能を向上させる。

2.2 モデルの性能評価
構築した学習モデルを用いて，テストデータに対

して快度と覚醒度を予測し，分類精度を確認した．
快度に関して，テストデータに対する精度指標と

混合行列を図 2に示す．快度の予測精度は，平均正
解率が 0.63，平均 F1スコアが 0.62，平均適合率が
0.61，平均再現率が 0.67であった．図 2から，快度
5の F1スコアは 0.82，快度 4では 0.32であった．
また，快度 3，快度 4はそれぞれ，快度 4，快度 5と
予測する確率が最も高かった．一方で，快度 6以上
は 2秒間しか正しく予測できなかった．
覚醒度に関して，テストデータに対する精度指標

と混合行列を図 3に示す．覚醒度の予測精度は，平
均正解率が 0.63，平均 F1スコアが 0.62，平均適合
率が 0.61，平均再現率が 0.63であった．図 3から，
覚醒度 5の F1スコアは 0.78，快度 6，快度 7では
0.35であった．また，覚醒度 6，覚醒度 7はそれぞ
れ，覚醒度 5，覚醒度 6と予測する確率が最も高かっ
た．覚醒度 4以下は，覚醒度 5と予測する確率が最
も高く，4以下と予測する確率の方が 6以上と予測
する確率よりも高かった．

図 2. テストデータに対する快度の混合行列と精度指標．
快度 3，快度 4，快度 5はそれぞれ，快度 4，快度
5，快度 5と予測する確率が最も高かった．快度 6

以上は 2秒間しか正しく予測できなかった．

3 議論
本章では 2章の結果を踏まえ，現在の機械学習シ

ステムについて議論する．学習モデルにおける快度
と覚醒度の平均F1スコアはいずれも 0.6以上であっ
た．また，図 2，図 3より，正解ラベルと予測が 2
以上外れる可能性が低かった．これらの結果は，学
習モデルの一定の有用性を示唆している．
一方で，学習モデルの更なる精度向上には，発声

データの再収集が必要であると考察する．快度 5，覚
醒度 5の平均 F1スコアは 0.8以上であったが，そ
の他の F1スコアは 0.4以下であった．これは，快
度と覚醒度が 5のデータが多く，過学習が起きたと
考察する．山岸らの合議によるラベル付けでは，機
械学習への活用を前提としていなかったため，デー
タに偏りが生じた可能性がある．また，著者ら 2名
の性格やゲームの特性が，ラベルの偏りに関与した
可能性がある．今後は，より多くの感情発声を収集
し，学習データとテストデータに使用する．
また，学習モデルを構築する過程にも，改善の余

地があると考察する．本研究では，発声データを 1
秒ごとに分割し機械学習を実施した．より細かな分
割や感情変化の瞬間に着目した分割により，ラベル
付けの精度向上が期待できる．また，その他の音響
特徴やゲーム画面の情報に関する特徴量を追加し，
更なる精度向上が見込まれる．本研究では学習モデ
ルに Random Forest を使用したが，LSTM[8] や
XGBoost[3]など，時系列データの依存関係を考慮
するモデルを用いることで，精度向上の可能性があ
る．また，それらのアンサンブル学習を取り入れる
ことで，更なる精度向上が期待できる．
今後は，より高精度かつ多くのシステム評価に利

用可能な学習モデルの構築を目指す．そして，あア
ラウド法におけるリアルタイム感情観測システムを
開発し，広く実験者が活用できるようにする．

図 3. テストデータに対する覚醒度の混合行列と精度指
標．多くの場合で，覚醒度 5以下は覚醒度 5と予
測した．覚醒度 6，覚醒度 7 はそれぞれ，覚醒度
5，覚醒度 6と予測する確率が最も高かった．
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