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Abstract: Emotion understanding in human agent interaction requires models that adapt to

emotions constructed through individual experience. This study proposes a computational model

grounded in constructionist emotion theory that forms emotion concepts by integrating physiolog-

ical signals, auditory features, and verbal reports during auditory stimulation. Auditory stimuli

were presented to 36 participants, and cardiac activity, electrodermal activity, and subjective emo-

tion reports were collected. Emotion concepts were modeled as latent topics using multilayered

Multimodal Latent Dirichlet Allocation (mMLDA). Evaluation using the Rand index showed that

models integrating multiple physiological signals outperformed single-modality and random base-

lines, and that adding linguistic information further improved alignment with subjective emotional

responses.

1 はじめに
2000年頃から機械知能に感情知能を組み込むべきだ
と指摘されてきたが [1]，現代においても十分に実現さ
れているとは言い難く，感情知能実現のための感情の
形成メカニズムを考慮した計算モデルの開発に注目が
集まっている．近年の研究では，感情の形成メカニズ
ムとして，構成主義的情動理論 [2]が提案され，内受容
感覚（内臓などの身体内部の感覚）と外受容感覚（五
感などの身体外部の感覚）の統合により感情が形成さ
れ，各感覚の対応関係を媒介する枠組みとして感情概
念が存在すると考えられている．こうした理論を利用
し，計算モデルを構築することで，感情知能実現に近
づくことが期待できる．
先行研究として，弦牧ら [3]は，人に視覚刺激を提示
する実験を通して，内受容感覚として生理信号，外受容
感覚として視覚刺激特徴および言語情報を統合し，感
情概念を形成する計算モデルを提案した．計算モデル
は確率的生成モデルの一種である多層マルチモーダル
LDA（mMLDA）[4]を用いており，モデルが形成した
感情概念は人の主観報告と 7割程度一致した．しかし
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ながら，弦牧らの研究で扱われている外受容感覚は視
覚刺激に限定されており，感情概念形成において，外
受容感覚の種類が果たす役割については十分に検討さ
れていない．
そこで本研究では，外受容感覚の中でも聴覚刺激に
焦点をあて，感情概念形成モデルを構築する．視覚と
聴覚は，前者が空間的に比較的安定した構造として処
理されやすいのに対し，後者は時間的・逐次的に展開す
る情報として処理されるという点で，処理様式が大き
く異なることが知られている．加えて，注意・予測の
観点からも，視覚では空間的注意が，聴覚では時間的期
待がより顕著に機能することが報告されている [5]．以
上のように，視覚と聴覚では情報の構造や処理様式が
大きく異なるため，感情概念がどのような手がかりに
基づいて形成されるかについてもモダリティによって
異なる可能性がある．実際に，聴覚刺激は，必ずしも明
確な対象や意味内容を伴わない場合であっても，主観
的な感情体験や生理反応を喚起し得ることが報告され
ている [6]．さらに，同一の音響刺激に対しても，個人
の過去経験や置かれた文脈によって，喚起される感情
の意味づけが大きく異なることが報告されている [7]，
[8]．
具体的なアプローチとして，本研究では，人に聴覚刺
激を提示し，内受容感覚として生理信号，外受容感覚と

 

HAIシンポジウム 2026 

Human-Agent Interaction Symposium 2026                                   

 

G-25



𝑧!

	𝑤" 	𝜃!

	𝛼!	Φ!

	β!

𝒛𝑰

	𝑤$!	𝑤$"

	Φ$"

	β$" 	β$!

𝑧%

	𝑤& 𝜃&

	𝛼&	Φ&

	β&

𝜃$

z 	𝜃

	𝛼$	Φ$!

α

RRI EDA Audio Word

Integrated 
Concept

Interoceptive 
Concept

Linguistic 
Concept

Auditory
Concept

図 1: 感情概念形成のグラフィカルモデル

して聴覚刺激特徴および言語情報を取得し，mMLDA

を用いて統合・学習し，主観的感情報告と整合的なカ
テゴリが形成されるかを評価した．

2 感情概念形成モデル
本提案モデルはmMLDA[4]により構成される．mML

DAとは，LDA[9]や LDAをマルチモーダル情報に拡
張したマルチモーダル LDA（MLDA）[10]を，階層状
に重ねることで複数の概念間の関係を確率的に表現す
るモデルである．ここでの概念とは異なる種類の入力
を範疇化することで得られるカテゴリであり，LDAや
MLDAはそうしたカテゴリを表現する生成モデルであ
る．mMLDAは，各情報に対応する下位層として複数
の LDAとMLDAを用意し，それらを統合する上位層
としてMLDAを配置することで，下位層で表現された
カテゴリ，すなわち概念間の関係性を表現する．
mMLDAを採用する理由は，本研究が目的とする感
情概念形成を，高い予測性能や再構成精度の獲得では
なく，複数モダリティにまたがる概念間の対応関係を
解釈可能な確率構造として記述する問題として位置づ
けているためである．
深層生成モデルやVAE系手法は，高次元データから
表現を学習し，再構成や予測に有効な潜在表現を獲得
できる点で有力である．一方で，本研究の目的は性能
最適化それ自体ではなく，生理信号や音響，言語といっ
た異質なモダリティがどの概念単位で対応づけられて
いるかを被験者ごとに解釈可能な形で記述することで
ある．

また，連続潜在変数を用いる確率的生成モデルでは，
観測分布の近さに基づくカテゴライズが主となり，概
念の混合や意味的曖昧性を明示的に扱うことが難しい．
これに対し，mMLDAは，各モダリティに対応する
下位層で概念を形成し，それらの関係性を上位層で統
合するという階層構造を持つため，外受容感覚・内受
容感覚・言語的意味づけといった異なる種類の概念が
どのように結びついて感情概念が構成されるかを，ト
ピックという解釈可能な単位で表現できる．
感情概念形成モデルのグラフィカルモデルを図 1に
示す．図中の zは統合概念を表し，zI，zE，zW はそれ
ぞれ下位概念に相当する内受容感覚，聴覚，言語カテ
ゴリである．また，wI1，wI2，wE，wW はそれぞれ，
生理信号，聴覚，言語に関する観測情報である．θ∗，ϕ∗

は多項分布のパラメータであり，α∗，β∗はこれらの事
前分布であるディリクレ分布のハイパーパラメータを
表す．本研究では，カテゴリ数は全て 4とし，ハイパー
パラメータ α∗ ， β∗ はすべて 1.0 とした．
本研究では，感情概念が内受容感覚カテゴリ zI に表
現されると仮定する．この内受容感覚カテゴリはモデ
ル内において，統合カテゴリを介して，聴覚および言
語カテゴリからの情報がトップダウンに付与されるこ
とで形成される．この枠組みは，構成主義的情動理論
において，感情概念が内受容感覚を基盤としつつ，外
受容感覚に由来する情報を段階的に統合することで構
成されるとする見方と整合的である．また，内受容感
覚が感情体験の中核的役割を果たすとする近年の感情
研究の知見にも一致する [11]．

3 実験
3.1 データ収集
本研究では，聴覚刺激として感情を喚起する音響刺

激を人に提示する実験が実施され，提示中の生理信号
および音響に対する印象が収集された．被験者は 36名
で（20 代から 40 代の男性 18 名，女性 18 名），各被
験者に対し，60個の音響刺激が提示された．音響刺激
は，International Affective Digitized Sounds（IADS）
[12]より，60個の刺激（各刺激に付与された Valence

と Arousalの評価値が広く分布するよう選定）が使用
された．生理信号の計測には，E4 wristband[13]およ
び myBeat WHS-1 を用いられ，皮膚電気活動（EDA）
および心拍波形が取得された（EDA：4 Hz，心拍波形：
128 Hz）．音響に対する印象収集は自由な単語発話と
Self-AssessmentManikin（SAM）[14]が用いられた．単
語発話は，Google Speech Recognition[15] を用いるこ
とで，テキスト形式で収集された．SAMは感情の主観
的な測定尺度であり，Valence（快度），Arousal（覚醒



度），Dominance（支配度）の 3つの項目に関して，イ
ラストを用いた 9件法で構成される．Dominanceは不
安定な尺度であることが指摘されているため，本研究
ではValenceとArousalの 2項目が解析対象となった．
1サイクルは 75秒で構成され（音響提示 6秒，単語
発話 50秒，SAM回答 15秒，待機時間 4秒），10サイク
ルを 1セッションとして，計 6セッション実施された．
各セッション間には 3分間の休憩が設けられた．実験
前には，安静時測定および 1セッション分の練習が行
われ，実験後には，個人特性に関するアンケートが実
施された．実験全体の所要時間は，1人あたり約 2時
間半から 3時間であった．本調査は，奈良先端科学技
術大学院大学倫理審査委員会の承認を得て実施した．

3.2 モデル学習
本研究では，全被験者のうち，生理信号に欠損のない

27名（男性 14名，女性 13名）のデータを学習対象と
した．mMLDA の観測情報 w∗（図 1）として，生理信
号および音響刺激，単語発話を用いた．以下より，各
前処理について説明する．
内受容感覚モジュールの観測情報として，音響提示時

6秒間の生理信号を使用した．EDAは 0.05 Hz以下を
カットするハイパスフィルターを適用したのちに，区
間 1秒の移動平均で平滑化し，標準化（zスコア化）を
行った．心拍波形はR-R間隔（RRI）を算出し，akima

補間（サンプリング間隔：128 Hz）[16]によって等間隔
に変換後，標準化を行なった．その後，標準化した生
理信号をVector Quantized-VAE（VQ-VAE）[17]を用
いて特徴抽出し，128次元の頻度情報に変換した．こ
こで，VQ-VAEは安静時区間のデータで学習したモデ
ルを用いた．
聴覚モジュールの観測情報には，被験者に提示した

60 個の音響刺激を用いた．各音響刺激に対してメル
フィルタバンク [18]（80次元）を適用し，標準化を行っ
た．その後，標準化した音響刺激を VQ-VAE[17]を用
いて特徴抽出し，128次元の頻度情報に変換した．ここ
で，VQ-VAEは IADSと類似の音響データであるESC-

50[19]の 2000サンプルを対象として事前学習したモデ
ルを用いた．
言語モジュールの観測情報には，被験者の音響刺激
に対する印象の単語発話を用いた．全被験者の単語発
話に対して，テキスト誤変換の修正を行い，学習済み
のWord2Vec[20]を用いて，各単語を 200次元の埋め
込み表現に変換し，中心化を行なった．その後，Deep

Compositional Code Learning（DCCL）[21] を用いて
圧縮し，24次元の頻度情報に変換した．DCCLは，全
被験者の全単語発話を対象として学習したモデルを用
いた．

図 2: 音響ごとの SAM評価重心およびカテゴリ

上記のデータを用い，図 1のmMLDA（FULL）の
モデルに加えて，情報を欠損させた 5 つのモデルを
学習した．具体的には，生理信号単体の LDA（EDA）
および LDA（RRI），EDA と RRI を用いた MLDA

（RRI＋EDA），そのMLDAに言語情報のみを追加した
mMLDA（WORD），音響情報のみを追加したmMLDA

（AUDIO）の 5つとした．これらのモデルを比較する
ことにより，各情報についての議論が可能となる．な
お，モデル学習は被験者ごとに行った．

3.3 検証方法
モデルが学習した内受容感覚のカテゴリ zI と人の主
観的な感情報告の類似度をランド指数（RI）を用いて
検証した．RIは 2つのカテゴリの当てはまりの良さを
定量化する指標であり，0から 1の範囲の値をとる．0

は 2つのカテゴリが全く一致しておらず，1は 2つのカ
テゴリが完全に一致していることを示す．主観的な感
情報告に関しては，SAMの回答を元にしたカテゴリを
使用した．具体的には，縦軸を Valenceの全被験者平
均，横軸を Arousalの全被験者平均とし，データ重心
を原点として各象限を 1カテゴリとすることで音響を
「快+覚醒」「快+眠気」「不快+覚醒」「不快+眠気」の 4

カテゴリにラベリングした（「快+覚醒」：5個，「快+

眠気」:24個，「不快+覚醒」:22個，「不快+眠気」:9個，
図 2）．また，本研究においては被験者間で比較可能な
基準を与えるため，SAMのカテゴリは全被験者の重心
により決定した．
RIをチャンスレベルと比較することで，偶然カテゴ
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図 3: 全データにおける各モデルのランド指数

リが一致する確率をこえてモデルが構成したカテゴリが
主観的な感情報告を表現しているかを検証した．チャ
ンスレベルは，SAMカテゴリの出現回数を固定したま
ま，カテゴリをランダムに並べ替えた割当を多数回生
成し，その平均をモンテカルロ推定した（5000回）．結
果，チャンスレベルは全データにおいて 0.56となった．
また，モデル間の差はウィルコクソンの符号付き順位検
定を用いて検定した．有意水準は 0.05とし，ボンフェ
ローニ法で補正した．

4 結果
4.1 チャンスレベルとの比較
本研究では聴覚刺激に対する感情概念形成において，
生理信号，言語情報，音響情報が果たす役割を検証し
た．評価には，モデルが推定したカテゴリと主観的情
動評価（SAM）との一致度を測る指標として RIを用
いた．すべてのモデルにおいて RIはチャンスレベル
（0.56）を明確に上回った（図 3）．

4.2 LDAとMLDAの比較
LDA（RRI）とLDA（EDA）をMLDA（RRI+EDA）
と比較した（図3（a））．その結果，MLDAは LDA（RRI）
および LDA（EDA）に対して有意に高い RI を示し
た（vs. LDA（RRI）：p = 9.78× 10−4 < 0.01/2，vs.

LDA（EDA）：p = 4.31 × 10−4 < 0.01/2）．この結果
は，RRI と EDA を統合することで，主観的感情報告
との一致度が高まることを示す．

4.3 MLDA と mMLDAの比較
MLDAとmMLDAの比較を図3（b）に示す．mMLDA

（AUDIO）とMLDAの比較では有意差は認められなか
った（p = 5.97×10−1 > 0.05/3)．mMLDA（WORD）
とMLDAの比較では，有意差が確認された（p = 4.24×
10−3 < 0.05/3）．生理信号と言語情報，音響情報をす
べて統合したmMLDA（FULL）は，MLDAとの比較に
おいて有意差が認められなかった（p = 6.07× 10−1 >

0.05/3）．したがって，言語情報を階層的に統合するこ
とで，本モデルでの聴覚刺激に対する感情概念の主観
的感情報告との一致度が高まることを示された．

5 考察
5.1 聴覚刺激について
本研究では，聴覚モダリティのみを階層的に統合し
たmMLDA（AUDIO）は，MLDA に対して有意差が
みられなかった．考えられる要因として，前処理によ
り刺激の時間構造に関する情報が縮約された結果，各
被験者が 6 秒間の音響刺激のどの時点に注意を向けた
かという情報が失われた可能性が挙げられる．本研究
が対象とした聴覚刺激は，時間的に展開する一過性の
情報であり，視覚刺激のように空間的に保持される構
造とは異なる．この性質により，同一刺激であっても，
被験者が注意を向けた時間区間や刺激中に形成された
期待の違いによって，抽出される手がかりが変化しや
すいと考えられる．



5.2 言語情報の寄与
言語モダリティのみを階層的に統合した mMLDA

（WORD）がMLDAより有意に高い RIを示した．考
えられる要因として，単語の埋め込み表現を利用した
ことで，各単語が意味空間上に配置され，聴覚刺激に対
する被験者固有の解釈や文化的背景が言語モダリティ
の追加によってモデルに明示的に取り込まれた可能性
が挙げられる．
聴覚刺激は必ずしも明確な対象や意味内容を伴わず，
同一刺激であっても，被験者の経験や置かれた文脈に
よって解釈が大きく変化し得ることが知られている．
このような特性を持つ刺激に対して，言語情報は主観
的解釈を明示的な記号表現として与える手段となり得
る．本研究で観測された一致度の改善は，こうした言
語情報の特性がカテゴリ形成に寄与した結果である可
能性を示唆している．

5.3 マルチモダールモデルの特性
聴覚モダリティ，言語モダリティの両者を追加した

mMLDA（FULL）は，RI向上という点においてMLDA

に対して有意差がみられなかった．この結果は，聴覚
モダリティの追加が無意味であることを示すものでは
なく，本研究の設定においては，一致度指標（RI）と
してその効果が顕在化しなかったことを意味する．具
体的には，トピック数を固定した設定や前処理による
情報縮約により，聴覚モダリティの寄与が小さく評価
された可能性が考えられる．また，言語モダリティが
すでに SAM カテゴリと整合する手がかりを十分に含
んでいたため，聴覚モダリティの追加が冗長になった
可能性も否定できない．
複数モダリティを統合するモデルにおいては，各モ
ダリティが提供する情報の相補性や冗長性が，性能向
上の程度に大きく影響することが指摘されている [22]．
本研究の結果は，言語モダリティが主観感情に対して
内受容感覚カテゴリが持たない情報を提供した一方で，
聴覚モダリティは相補性を有していなかったことを示
唆する．これらの点については，特徴表現や統合構成
を変更した条件での再検証が必要である．

5.4 限界と今後の課題
本研究では，カテゴリ数を 4に固定したため，被験
者ごとのデータ（生理信号や単語発話）に応じたカテ
ゴリ数の探索の検討が必要である．また，聴覚カテゴ
リの観測情報について聴覚刺激の時間構造をより表現
した特徴抽出を導入する余地がある．さらに，本稿で
は評価がRIに限定されており，未観測モダリティ予測

やmMLDAのカテゴリ可視化など，異なる観点からの
検証を追加する必要がある．

6 おわりに
本研究では構成主義的情動理論にもとづき，人への
聴覚刺激提示時の生理信号，音響特徴，言語情報を統
合し，感情概念を形成する計算モデルの構築を試みた．
多層マルチモーダル LDAにより形成したカテゴリと
主観的感情評定との一致度をランド指数で評価した結
果，複数の生理信号を統合したモデルは単一の生理信
号およびランダム水準であるチャンスレベルを有意に
上回り，さらに言語情報を加えることで一致度が向上
した．これにより，本研究にて構築した感情概念形成
モデルは，聴覚刺激に対する主観感情を表現できるこ
とが示唆された．本研究により，感情概念が複数の感
覚情報の統合として計算的に構成され得る可能性が示
された．本モデルが，人とエージェントの相互作用に
おいて，聴覚刺激に基づく主観的感情の理解と推定を
行うための計算的枠組みとして，今後の HAI 研究に寄
与することを期待する．
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