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Abstract: 人の動作をセンシングし，理解する技術の開発が進んでいる．著者らは，感情などの内
的状態の推定における身体表現理論であるラバン行動分析の普遍性に着目し，独自の特徴量を定義
することで，ペアで行う楽器製作タスクや PC上でのデザイン制作タスクにおける感情推定への有効
性を示してきた．本研究では，この特徴量をより一般化するために動作の少ない動画視聴タスクと
様々な動作が生起するビスポークタスクを対象に，前後（縦）・左右（横）方向のどちらの動作が感
情推定に寄与するかを，特徴量を定め，機械学習により評価した．その結果，動作の偏り（Space）
の特徴量で横方向の特徴量が有効であるなど，縦横方向の検討が推定精度の向上につながることが
示された．

1 はじめに
情報技術を活用した内的状態・感情推定の研究が進

んできているが，長年 Ekmanによる基本 6感情（怒
り，嫌悪，恐れ，幸福，悲しみ，驚き）における顔表
情 [1]に基づいた研究が多かった [2][3]．しかし，Sato

らが日本人は Ekmanの理論に従わないことを明らか
にする [4]など，実際には感情と顔表情の関係性につい
て解明されていないという課題や，Ekmanの理論も含
め顔表情分析の多くが，意図的に喚起させた感情の表
情を対象としており，自然な感情喚起の場面を対象と
した研究は少ないという課題がある．
著者らは，身体動作を介して意図的に感情を表出さ

せることは困難で，結果的に自然な表出となる点に着
目し，2人 1組で互いに協力しながら電子楽器を制作す
るタスク [5]や，1人でディスプレイウォッチのデザイ
ン制作を行うタスク [6]などの自然な感情が喚起される
場の生成と，その状況下での身体動作表情の解明を進
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めてきた．これらの研究においては，身体表現（ダン
ス）理論を端緒とするラバン行動分析に基づいて，独
自の身体動作特徴量を定義し，機械学習による感情推
定を行うことで，身体表現理論と内発的な感情表出の
親和性が高いことを示している．しかし，これらの研
究では同一のラバン特徴量を用いており，動作に応じ
た最適化について考慮されていなかった．
本研究では新たに，身体動作を介した感情表出にお
ける人体の体軸に着目することにした．様々な姿勢推
定や人体数値モデルに関する研究で体軸が利用されて
いる点や，リハビリテーション医学やスポーツ医学で
身体機能を評価する際に，関節の自由度毎の動きやす
さに着目する点から，身体動作の定量化には体軸の要
素は重要であると考えられるためである．また，Laban
も身体を動かすKinesphereと方向の関係性を論じてい
る [7]．
そこで本研究では，2つの対照的なタスクをデザイ
ンした上で，身体動作の方向を考慮して特徴量を変更
し，それらに基づく感情推定の結果を比較検討するこ
とで，様々なタスクに対応可能なラバン特徴量の性質
について考察する．まず，1つ目のタスクは，先行研究
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図 1: ラバン行動分析に基づく感情推定のための特徴量

のタスクと対照的な動きの少ない動画を視聴するタス
ク [8]，2つ目のタスクは，立位や座位を含み様々な身
体動作があるオーダーメイドの一種であるビスポーク
の場面を想定したタスクである [9]．これらのタスクで
の SVMによる感情推定の結果を評価することで，身
体動作の方向に着目したラバン特徴量の性質について
議論する．

2 関連研究
2.1 感情推定における身体動作の重要性
人の身体動作には顔表情と同様に多くの情報があり，

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 [10][11]．しかし，
身体動作に着目した感情研究には 2つの大きな課題が
残されている．1つ目は，対象とする感情やシチュエー
ション，センシング手法，そして身体動作の定量化が
各々の研究で異なり，研究間で結果を比較することが
難しいことが挙げられる [12]．これは，表出される身
体動作はコンテクストに大きく依存し，身体動作を解
釈するための変数が主観的かつ定性的に定義されてい
る場合が多いことが原因とされる．つまり，顔表情で
いうところの Ekmanの研究のような，一定程度に様々
な状況に対応できる手法の確立が困難とされている．2

つ目は，日常的に起こり得る状況を対象とした研究が
特に少ないことが挙げられる [12][13]．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
は多く存在するが（教育現場，娯楽，医療現場など），
実際にそのような場面を対象とすることは，環境にお
けるセンシングや実験時の統制が困難なため，あまり
研究が進んでいない．

2.2 ラバン行動分析
身体表現理論であるラバン理論では，内的状態の表出
において人の動作を複数の要素で抽象化している [14]．
これに基づく従来の内的状態の表出の研究例では，ダ
ンス中 [15]やスポーツゲームのプレイング中 [16]，歩
行時 [17] の動作に対してラバン理論を活用している．
一方著者らの先行研究では，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 を 行動分析・感情
推定に応用したラバン行動分析 [7]の汎用性の高さに着
目し，身体動作から感情の推定を可能としている．こ
こでは独自に特徴量を定めることで，2人 1組で協力し
て行う電子ブロックの楽器製作中に表出される身体動
作からの感情推定や [5]，1人で PCを用いてデザイン
制作をするタスクにおける感情推定を行っている [18]．
これらは学習モデルに SVMを使用し，説明変数をラ
バン特徴量（Space，Weight，Time；詳細は 2.3節で
述べる），目的変数をラッセルの円環モデル [19]に基
づく感情（喜び，眠気，不快，満足など）とし，機械
学習を行っている．本研究ではこれらの適用範囲の拡
大を試みる中で，ラバン特徴量についての考察を行う．

2.3 ラバン特徴量とその課題
Labanは，身体動作に関して “Effort-shape descrip-

tion”という記述法を提案している [14]．これは，様々
な動作を抽象化した表現法で，身体動作と感情を対応
付ける中間変数として利用することで，身体動作の多
様性に対応できると考えられる．先行研究では，態度
や意欲等，動きが生起してくる内側の衝動を表し，感情
との関連が深いと考えられる “Effort”に着目した．そ
して，Effortには 4要素が存在するがその中で，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つの要素を定量化したラバン特徴
量として提案した（図 1；計算式は文献 [5]）．ここでは，
Space をDirect/Indirect を表せる作業中の特徴量とし



て，両手のマーカーおよび頭部のマーカーの 3 点の位
置座標で構成される三角形の面積とした．Weightは，
Strong/Light を表せる特徴量として，頭部の上下の位
置を用いた．Time については，Sudden/Sustained を
表せる特徴量として，両手あるいは頭部の速さを求め，
その 1分間の移動平均の最大値を用いた．このように，
先行研究では自然な感情喚起の場面での感情推定に有
効であることは示されたが，そのラバン特徴量の定義
がほかのタスクにおいて最適かどうかかは示されてお
らず，また身体動作の特徴の出やすさや性質と感情推
定の精度の関係性について考察されていない．
そのため，本研究では 2つの対照的なタスクを設定

し，適用範囲の拡張を試みる．まず 1つ目のタスクは，
上記のタスクと対照的な動きの少ない場面に着目し，動
画を視聴するタスクとした．このタスクには従来のタ
スクに比べ，，視聴者一名がディスプレイに向かって動
画を見るだけであるため動作がとても少ないという点
と，狙った感情を喚起させられる，つまり感情喚起の
タイミングが明確であるという点が特徴として挙げら
れる．そして 2つ目のタスクは，立位と座位を含むタ
スクとして，オーダーメイドの一種であるビスポーク
の場面を設定する．このタスクには，販売員とのイン
タラクションを含むビスポークを模しているという点
と，立位や座位を含む動作の大きさや種類が多いタス
クだという点が特徴として挙げられる．これらの，双
方のタスクでラバン特徴量を用いた感情推定の結果を
評価することで，この手法の適用可能性とタスクへの
最適化を検討する．

3 多様な動作とその方向に着目した
ラバン特徴量

3.1 Space

Spaceについて，動画視聴時では，手の位置や顔の
向き・位置があまり変わらないことから左右方向の体
の偏りよりも，姿勢変化が起こりうる前後方向の体の
偏りについて捉える必要があると仮定した．また計測
環境による手の座標取得の精度を考慮し，先行研究の
両手と頭部の面積でなく（図 2左），頭部と首，腰の
三点の座標から求められる三角形の面積とした（図 2

右）．
以下に具体的な計算方法を示す．時刻 t秒における頭
部の座標を ph[t]，首の座標を pn[t]，腰の座標を pw[t]

とし，頭部と首，腰と首から成るベクトルをそれぞれ
vh[t]，vw[t]とすると式 1，式 2のように求まる．

vh[t] = ph[t]− pn[t] (1)

vw[t] = pw[t]− pn[t] (2)

図 2: Space：従来手法と検討手法

ここで，頭と首と腰の三点からなる三角形の面積を
Space[t]とする（（3）式）．

Space[t] =
1

2

√
| vh[t] |2| vw[t] |2 −（vh[t] · vw[t]）2

(3)

以上で求められる Space を以降 Space 前後と呼び，
先行研究で定義された特徴量を Spaca左右と呼ぶ．

3.2 Weight

Weightについて，先行研究で用いられた頭部の上下
の位置（図 3左）では，姿勢変化の影響が大きく受けて
しまうことから，本研究では頭部と腰から成るベクト
ルと，そのベクトルの地面と垂直方向の成分を除いた
ベクトル（地面と水平）との角度を用いる（図 3右）．
また，これと比較するため，頭部と腰からなる角度は
前後方向の力強さを捉えると仮定し，頭部と首と肩か
らなる角度が左右方向の力強さを捉える特徴量として
定義した（図 3中央）．
以下に具体的な計算方法を示す．前節で示した座標
より頭部と腰からなるベクトル vs[t]を式 4のように求

図 3: Weight：従来手法と検討手法



める．
vs[t] = ph[t]− pw[t] (4)

このベクトルの z成分を除いたベクトルを u[t]とする
と，これらのベクトルのなす角Weight[t]は式 5で求
められ, 以降これをWeight前後と呼ぶ．

Weight[t] = arccos
vs[t] · u[t]

| vs[t] || u[t] | (5)

また，時刻 t秒における，左肩の座標を pl[t]とし，
前節で示した頭部の座標を用いた，左肩と首から成る
ベクトルを，vl[t]とすると（6）式のように求まる．

vl[t] = pl[t]− pn[t] (6)

前節で示した，vh[t]と vl[t]のなす角Weight[t]は式
7で求められ，以降これをWeight左右と呼ぶ．

Weight[t] = arccos
vh[t] · vl[t]

| vh[t] || vl[t] | (7)

3.3 Time

Time について，先行研究では両手と頭部の速さを
求めていたが（図 4左），本研究では特に動画視聴タス
クで手が机に隠れるという計測環境の関係上，計測精
度が低いことを考慮し，頭部のみの速さを求める（図
4右）．また，先行研究ではその速さの 1分間の移動
平均を Timeとしていたが，実験時間の短いタスクで
はデータ数が確保できないという課題点や，特徴的な
動作の値が丸め込まれる可能性が考えられる．そのた
め，本研究ではタスクによって適切に変更を加えられ，
かつ移動平均ではなく特定の時間の最大の速さをTime

とした（図 4）．
計算方法は，時刻 t秒での頭部の速度 v[t]を式 8で
求める．

v[t] = ph[t]− ph[t− 1] (8)

図 4: Time：従来手法と検討手法

そして，指定する時間幅を n秒とすると時刻 t−（n−1

）秒から t秒までの n秒間の中で最も速さが大きいも
のを Time[t]とする（（9）式）．

Time[t] = max
t−（n−1）≤x≤t

|v[x]|, ただし {t | t ≥ n− 1}
(9)

これらの特徴量を，以降の各実験で得られた各個人
の身体データから算出し用いた．ただし，Timeについ
てビスポークタスクは実験の結果，実験時間の長さが
十分に長いため先行研究と同様に n = 60とし，動画視
聴タスクでは，一つの動画視聴時間が 4分と短いため
n = 10とした．

4 計測実験
4.1 動画視聴タスク
身体動作の種類が少なく，動作の大きさも小さいと
考えられる動画視聴時を対象とするタスクをデザイン
した．ここでは，Russellの円環モデルにおける各象限
の感情，「楽しい（覚醒・快）」，「恐怖（覚醒・不快）」，
「退屈（非覚醒・不快）」，「癒し（非覚醒・快）」の 4種
類の感情を対象に研究を進めた．まず予備実験で，各
感情のうち狙った感情が喚起しやすい動画をアンケー
トで選定し，刺激動画として用いた（図 5）[8]．

恐怖

楽しい

退屈

癒し

図 5: 選定した動画（動画 URLは文献 [8]）



次に，実験参加者に刺激動画を視聴させ，その際の
身体動作計測実験を行った（図 6）．また，各感情あた
り 4分間の刺激動画を見せたのち，実験時の様子を合
成した映像を見せながら，どのような感情が喚起され
たかを各動画で 20箇所アンケートで回答させた．

図 6: 実験の様子

4.2 ビスポークタスク
身体動作や感情の変化が大きいと考えられる，販売

員とのコミュニケーションで商品を購入するビスポー
クを対象とするタスクをデザインした．ここでは，実
験のスーツ購入の際のインタビューから抽出した感情
を対象に研究を進めた．実験は，スーツビスポークを
模して折り紙を用いるビスポークタスクをデザインし
た．具体的には，座位で製作物を選択し（製作物選択
工程），立位で素材の折り紙を選択し（折り紙選択工
程），座位でカタログからデザインを選びPCに入力す
る（デザイン選択工程）をデザインした（図 7）．そし
て，その 3つの作業工程で構成されるビスポークタス
クを行わせ，その際の身体動作計測実験を行った．ま
た，WOZ法で実験者が操作する販売員役のロボット
（RoBoHoN：SHARP社，図 8）を用い，すべての工程
で実際のビスポーク場面のインタラクションを再現し
た [20]．
スーツのビスポーク時に喚起される感情の抽出を行

い，作成したコアアフェクトモデル（図 9）にある 8感
情の内，どの感情がどの程度の強度（5段階評価：「1:

全くそう思わない」～「5:非常にそう思う」）で喚起さ
れたかをアンケートにより回答させた．

4.3 計測方法と結果
動画視聴タスクでは，関西学院大学に通う大学生・

大学院生 36人（男性 18人，女性 18人）に対して計
測実験を行った．このうち 17 名の計測結果は，モー
ションキャプチャーソフトウェア（iPi Mocap Studio

4，図 10）を使用した際に，従来手法で使用する手首

図 7: ビスポークタスクの作業工程

図 8: 販売員役の RoBoHoN

図 9: 構築したコアアフェクトモデル



図 10: モーションキャプチャーソフトウェア使用時の
画面：iPi Mocap Studio 4

図 11: 感情アンケート結果の一例

のモーショントラッキングに失敗していたため，残る
19人（男性 6人，女性 13人）の身体動作データを用
いた．また，個人毎に（刺激映像）×（アンケート箇
所）（= 80）の感情データが得られた．
ビスポークタスクでは，関西学院大学に通う大学生・

大学院生 22人（男性 11人，女性 11人）に対して計測
実験を行った．こちらはモーションキャプチャーカメ
ラ（Vicon Bonita 10：株式会社クレッセント）で計測
しており，データ欠損は補完することができ，全員分
用いた．また，個人毎のアンケート結果から平均 28箇
所の感情データが得られた．そのアンケート結果の一
例を図 11に示す．
このようにして，各タスクで実験協力者の身体動作

の計測結果と，タスクを行っている間に感情喚起した
アンケート結果のデータを用いて感情推定に使用した．

5 感情推定と分析
5.1 SVMによる感情推定
4章の各タスクで計測し，計算した各特徴量のデータ
セットに対し，機械学習により感情推定を行い，その結
果を比較して特徴量の分析を行った．感情推定について
は，学習モデルは教師あり学習である SVM（Support

Vector Machine）により構築し，Holdout法による検
証を行った．学習モデルは，MathWorks社開発の数値
解析ソフトウェアであるMATLABを用いて構築した．
その際，SVMのカーネル関数に RBFカーネルを使用
し，グリッドサーチと 10 分割交差検証を用いてハイ
パーパラメーターの最適化を行った．

5.2 推定精度の比較
5.1節で述べた学習モデルにおいて，方向性に着目し
た特徴量の有効性を機械学習によって評価した．学習
データとテストデータの割合は，学習:テスト= 8 : 2と
なるように無作為に抽出し，各個人毎で学習と評価を
行った．学習では目的変数をアンケートで回答させた
感情のうち，自由回答の結果を除いた 8クラス（7感情
と中性）とし，説明変数を 3つのラバン特徴量として
感情推定を行った．このとき説明変数で用いる特徴量
について，SpaceとWeightにおいて新特徴量と旧特徴
量の各組み合わせで推定を行い，結果の比較を行った．
各タスクの結果を表 1に示す．ビスポークタスクで正
解率が最も高かった組み合わせは Space左右・Weight

左右の場合で 80.41%となり，最も低かった組み合わせ
は Space前後・Weigh前後の場合で 62.86%となった．
また，動画視聴タスクで正解率が最も高かった組み合
わせは Space左右・Weight左右の場合で 78.98%とな
り，最も低かった組み合わせは Space前後・Weigh前
後の場合で 65.84%となった．

表 1: 各タスクにおける推定精度の結果
タスク Space　 Weight 正解率 [%] F値 [%]

ビスポーク 前後 　 前後 62.86（.09） 47.73（.09）
　　 前後 　 左右 63.56（.12） 51.09（.08）
　　 左右 　 前後 78.52.（.07） 71.66（.10）

左右 　 左右 80.41（.06） 74.70（.09）
動画視聴 前後 　 前後 65.84（.10） 52.87（.10）
　　 前後 　 左右 75.44（.09） 64.28（.09）
　　 左右 　 前後 71.27（.10） 59.33（.13）
　　 左右 　 左右 78.98（.09） 69.25（.12）

平均（標準偏差）

また，各特徴量に着目して表 1の正解率の平均を各
タスクで取った結果，Spaceは Space左右の方が推定
精度が高く，WeightではWeight左右の方が推定精度
が向上するという傾向が，双方のタスクで見られた（表
2）．
したがって，本研究の身体動作の方向に着目したラ
バン特徴量では，SpaceとWeightの双方とも前後方向
よりも左右方向を捉えた特徴量の方が，精度向上に寄
与することが示された．



表 2: 特徴量毎に着目した推定精度の比較
特徴量 正解率 [%] F値 [%]

Space左右 79.46（.01） 73.18（.02）
Space前後 63.21（.00） 49.41（.01）
Weight左右 71.98（.08） 62.90（.12）
Weight前後 70.69（.08） 59.70（.12）
Space左右 75.12（.04） 64.29（.05）
Space前後 70.64（.05） 58.58（.06）
Weight左右 77.21（.02） 66.76（.02）
Weight前後 68.55（.03） 56.10（.04）
平均（標準偏差）

5.3 考察
5.2節で示された結果より，正解率最大の組み合わせ

（Space：左右，Weight：左右）と正解率最小の組み合
わせ（Space：前後，Weight：前後）のモデルの結果に
ついて，個人毎の正解率に着目してWilcoxon の符号
付き順位検定を行った結果，有意差が認められた．そ
のため SpaceとWeightは，前後方向に着目した特徴
量よりも，左右方向に着目した特徴量を使用した際の
結果の方が総じて推定精度が僅かに高く，精度向上に
有効な特徴量であることが示された．
これにより，動画視聴時のような人の身体動作が少

ない場合や，ビスポークのようなインタラクションが
あり動作の種類が多い場合においても，空間的広がり
を表現する Spaceでは前後方向を捉えるよりも左右方
向の広がりを捉える特徴量が適していると考えられる．
同様に，動きの力強さを表すWeightでは前後の姿勢変
化よりも首を傾げるといった横方向の姿勢変化を捉え
る方が適していると考えられる．
また，動画視聴のような動きの少ないタスクに着目

したとき，個人毎の正解率と個人毎の提案した特徴量
の標準偏差との相関を調べたところ，Time に相関は
見られなかったが（相関係数：0.10），Spaceに正の相
関（相関係数：0.50），Weightに正の相関（相関係数：
0.43）が示された． つまり，身体動作における広がり
や力強さに変動が少ない実験協力者であるほど，感情
推定の精度が下がることが示唆された．

6 おわりに
本研究では，ラバン特徴量の適用範囲の拡大と様々

なタスクへの最適化に向け，2つの対照的である動画
視聴タスクとビスポークタスクを対象に身体動作と感
情の計測実験を行った．そこで，身体動作の方向に着
目して提案するラバン特徴量の組み合わせにより推定
精度の分析を行い，特徴量の適用について検討を行っ
た．その結果，推定精度を比較すると，双方のタスク

とも正解率最大のもの（Space：左右，Weight：左右）
と最小のもの（Space：前後，Weight：前後）の組み合
わせが同様であり，ビスポークは約 18%，動画視聴は
約 13%の向上が見られた．これにより動画視聴タスク
のような身体動作の少ないタスクでも，ビスポークタ
スクのような動作の種類が多いタスクでもラバン特徴
量の有効性が示され，より適切な特徴量についての考
察が得られた．
SpaceとWeightについて双方のタスクで左右方向の
姿勢変化や広がりに着目した特徴量の方が，前後方向
に着目した特徴量よりも精度向上に寄与することが示
された．
今後は，この考察に従い特徴量の改良を行い，ほか
の特徴量や推定手法を取り入れ，より汎用的なラバン
特徴量を開発することで購買手順や商品の説明動画の
視聴時やオンラインショッピングなどの場面への適用
を進めたい．
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