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モノづくりの場における感情抽出を目的とした
ラバン特徴量の自己組織化マップに基づく評価

谷川 力斗1 山崎 陽一1,a) 山本 倫也1,b) 長田 典子1

概要：ダンスの分野で著名なラバン理論を行動分析・感情推定に応用するラバン行動分析が様々な分野に
おいて提案されている．これは，Space，Weight，Timeの３つからなるラバン特徴量により分析する手法
であるが，特徴量の設計は，ラバン理論では明確に定義されてはいない．本研究では，モノづくりの場にお
けるラバン特徴量による感情推定の問題を対象に，先行研究で提案した特徴量に対して，自己組織化マッ
プによる評価を行い，不快・不安の分離可能性が高まることを示した．

Evaluation of characteristics for Laban Movement Analysis by using
Self-organizing Map to Extract Affect in Personal Fabrication
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1. はじめに

近年，パーソナル 3Dプリンタのようなモノづくりを気

軽に楽しめるツールの普及とともに，デジタルファブリ

ケーションが広がりを見せている [1]．また，デジタルファ

ブリケーションの支援技術開発も盛り上がりを見せてい

る．例えば，FabTable[2][3]，Fabble[4] 等，モノづくりの

過程を手軽に記録するための技術や，知識を共有するWeb

プラットフォームが開発されている．

我々は，この動向のさらなる加速のため，個人の趣味・

嗜好に合わせたモノづくりの支援が重要と考えている．例

えば，つくる過程に喜びを感じるユーザには複雑な組み立

て作業や試行錯誤を必要とする作業を，過程よりも出来栄

えに喜びを感じるユーザには簡単につくれてデザイン性の

高いモノづくりを，それぞれ提案すれば，高い満足感を与

えられると考えられる．このためには，喜び／不快，熱中

／退屈，満足／不安等の感情を抽出し，それに基づいて，

ユーザに合ったモノづくりを提案する仕組みが必要になる．

この目的のため，我々は身体表現（ダンス）の分野で世
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界的に主流となっているラバン理論 [5]に着目している [6]．

ラバン理論を行動分析・感情推定に応用する方法（ラバン

行動分析）は，考え方が提案されている [7]ものの，ロボッ

トによる人の感情推定手法としての応用が提案されてい

る [8]程度で，人が日常的に自然に表出する振る舞いにおい

てラバン行動分析を実施し，多様な感情の自動抽出を行っ

た研究は報告されていない．一方，我々の先行研究では，

マグネット式の電子回路をつなぎ合わせることで様々なシ

ンセサイザーが作れる KORG社の “littleBits”*1を用いて

2人 1組の実験協力者に楽器製作を行わせるというタスク

において，両手と頭部の位置からなる面積を Space, 頭部

の高さをWeight，60秒間の両手および頭部の速度の移動

平均を Timeとするラバン特徴量を定め，決定木 (j48)で

身体動作と Russell の円環モデル [9]に基づく 8種類の感

情を対応づけた結果，約 60%で推定可能であることを明ら

かにしている [10]．

ここで，先行研究で使用した決定木は，身体動作と感情

の対応関係が理解しやすいという特徴があった．しかし，

その分類ルールは線形モデルに基づくもので，精度面では

不利である．そこで本研究では，自己組織化マップを用い

て，ラバン特徴量の評価を行うこととした．

*1 http://jp.littlebits.com/
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2. 先行研究の概略

2.1 実験概略

研究を始めるにあたり，モノづくりの場面での身体動作

計測と，その場面における感情をアンケートで計測する実

験を行った．実験は 2部構成で，前半では実験協力者に 2

人 1組で作業をさせ，その様子をモーションキャプチャと

ビデオで撮影・記録した．後半では，前半の実験中のビデ

オを実験協力者に見せ，ビデオで撮影されている自分自身

が，その時どのような感情であったかをアンケートで回答

させた．実験協力者は 6組 12人（19～22歳の男性 6人女

性 6人，組内同性）であった．

実験の前半では，KORG社の “littleBits”を用いて 2人

1組の実験協力者に楽器製作を行わせて，作業の様子をビ

デオカメラとモーションキャプチャで撮影した．モーショ

ンキャプチャでは，マーカーのついた手袋，サポーター，

カチューシャ，プレートを，両実験協力者の両手首，両腕，

頭部，背中につけた．

後半では，前半の実験終了直後に，それぞれの実験協力

者が作業をしている様子を正面から撮影したビデオ映像

を見せて振り返らせ，作業中の感情の変化について，アン

ケートで回答させた．実験協力者は，ビデオ映像を見なが

ら感情の変化があった時点を実験者に逐次報告した．さら

に，その時点における感情を，図 1に示す 8つの感情から

選択し，その度合いを 5段階で回答した．これら 8つの感

情は，快‐不快，高活性‐低活性の 2軸に様々な感情を円

環状に配置することで感情全体を包括するモデルとして知

られているラッセルの円環モデルから選択したものである．
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図 1 アンケートで用いた感情

Fig. 1 Affects to be selected in the questionnaire.

2.2 定めたラバン特徴量

上述の実験で，身体動作と感情が対応づいたデータセッ

トが得られる．先行研究では，これらを用いてラバン特徴

量を定め，その特徴量から感情推定する手法を提案した．

ラバンは，身体動作に関して “Effort-shape description”

という記述法を提案しているが，本研究では，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

つを用いることとした．具体的には，図 2に示すように，

Spaceについては，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

Space: Weight: Time:

図 2 ラバン行動分析のための特徴量

Fig. 2 The amount of characteristics for Laban Movement

Analysis.

置座標で構成される三角形の面積とした．Weightについて

は，Strong/Lightを表せる特徴量で，頭部の上下の位置を

用いることとした．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ることとした．

2.3 決定木による感情推定

先行研究における感情推定は，二段階で行った．まず，

ラバン特徴量である Space，Weight，Timeを説明変数，感

情の強弱を目的変数とする感情の強弱の推定を行った．次

に，感情の強区間において，SpaceとWeight，Timeの値

を説明変数，感情の種類を目的変数とし，感情の種類の推

定を行った．いずれも，葉の最小個体数は 50とし，決定

木（j48）を用いた．これは，学習が終わりさえすれば，身

体動作と感情の対応関係が理解しやすいためである．

この結果の例として，感情の種類の推定結果を表 1に示

す．ここでは交差検証（10フォールド）を行った結果を示

しており，各セルの値は各感情に対する正解率を示す．作

業者の感情の回答を真値としたときの，それぞれの推定感

情の適合率と，推定された回数を示している．合計すると

57.8%，4718フレームが正しく分類された．

正解ではなかった区間は全体の 42.9%であるが，この中

の 46.2%は，真値の感情が切り替わる区間の前後 5フレー

ムの中に含まれていた．つまり，感情の切り替わり区間を

除けば，誤りは全体の 23.1%程度となる結果であった．

表 1 提案手法による感情の推定結果

Table 1 Classified affect by proposed method.
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3. 自己組織化マップによる評価

3.1 ラバン特徴量の独立性

まず，感情群とラバン特徴量の関係性の大まかな傾向を

捉えるために，ラバン特徴量毎のヒストグラムを作成した．

作成したヒストグラムの例を (図 3・4) に示す．ここでは，

代表的な感情を選び，重ね合わせて，最頻値に○印を打っ

ている．結果より，Spaceが大きくなる程高活性であるこ

とが見られ，Timeにおいては，大きくなるほど快である

ことが視覚的に見られた．よって定めたラバン特徴量が独

立しており，これに基づきラッセルの円環モデルに基づく

感情推定が可能になるという仮説が立てられる．

Space
Space

図 3 Space のヒストグラム

Fig. 3 Histogram of Space.

TimeTime

図 4 Time のヒストグラム

Fig. 4 Histogram of Time

3.2 自己組織化マップによる分類

先行研究の決定木ではデータを特徴量による直交的な分

類を行っていたが，斜めや非線形的な分類は行えていな

かった．今回非線形的な分類方法を用いることで感情推

定の精度をより高め，ラバン特徴量の妥当性の評価を行

うために自己組織化マップ (SOM)を用いることとした．

SOMは，高次元の入力データを競合学習によって二次元

平面上に非線形写像するデータ解析の方法で，顔の表情カ

テゴリーの分類や，個人固有の特徴抽出にも用いられてい

る [11]．

本研究で用いた SOM のアルゴリズムは以下

のとおりである．まず入力ベクトルを x(t) =

(xSpace(t), xWeight(t), xTime(t)) として考える．ここで

xSpace, xWeight, xTime の値はそれぞれラバン特徴量の

=( (t), (t), (t))

=( , , )

図 5 SOM の利用

Fig. 5 Usage of SOM.

Space，Weight，Timeのそれぞれの値で tはデータ数であ

る．分析の結果として，出力層（Kohonen層）が構成され

出力層は n× m個の空間（図 5）のように対応して重み

Mn,m = (MSpace,MWeight,MTime)のベクトルの集まり

として現れる [12]．

このアルゴリズムを R言語を用いて実装した．データ

数 8000の全データを入力とし，出力層は 60× 60として，

SOMのアルゴリズムで分類し，各感情を色つきの数字で表

した．この結果を図 6に示す．この結果からすべてのデー

タを SOMで分類した場合，各感情を独立的に分類するこ

とは難しいことが分かった．

図 6 全データでの自己組織化マップ

Fig. 6 SOM by using all data.

ここで先行研究の決定木の分類において，特徴量Weight

が木構造の分類に大きく影響している特徴を持った人と 3

つの特徴量がバランスよく木構造に反映された人に大きく

分かれる傾向が見られた点に着目した．これは後から映像

で振り返って見たところ，肘をつきながら作業を行ってい

る場合や，手をあまり動かさず手先だけで作業を行ってい

る場合に，特徴量Weightが大きく影響していたからであ

る．そこで，このパターンの実験協力者 4人をWeight重

視型，また 3つの特徴量がバランスよく影響したパターン

の実験協力者 4人をバランス型と呼ぶことにする．Weight

重視型とバランス型の双方で自己組織化マップを作成した

結果を図 7，図 8に示す．ここでは入力データ数が 2000程

度であることを考慮して出力層は 20× 20で SOMのアル

ゴリズムを実装した．これらからWeight重視型では感情

2⃝・ 3⃝・ 4⃝・ 6⃝，バランス型においては感情 2⃝・ 3⃝・ 6⃝・
8⃝について分解能が高そうであった．

図 7 Weight 重視型

Fig. 7 Weight-separated.

図 8 バランス型

Fig. 8 Balanced-separated.
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3.3 頻度マップによる検証

SOMの出力層上の各ピクセルに各感情がどのくらいの

頻度で分類され，個別の領域はどのように分布されたか見

るために，3次元頻度マップを作成した．出力層の左上が

マップの奥，右下がマップの手前に対応する．
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図 9 Weight 重視型の頻度マップ

Fig. 9 Frequency map of Weight-separated.
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図 10 バランス型の頻度マップ

Fig. 10 Frequency map of Balanced-separated.

頻度マップからWeight重視型とバランス型に分けて考

えた際には 2⃝・ 3⃝・ 4⃝・ 6⃝・ 8⃝の感情については個別の領
域として抽出できていることが分かった．決定木では 8⃝の
感情の推定率が低かったのに対して自己組織化マップを用

いることで 8⃝の感情の推定率が上がると考えられる．
なお図では示していない他の感情については以下のこと

がいえる． 1⃝・ 5⃝はWeight重視型において，領域を分類

できる傾向はみられるがデータ数が少ないため明らかでは

ない． 7⃝は自己組織化マップ上において分類することが難
しくなっている．これはデータ数が少ないことや，他の感

情とかぶっている可能性が考えられ今後検討していくこと

が求められる．

4. おわりに

本論文では自己組織化マップを用いることで定めた 3つ

のラバン特徴量に適切な感情抽出を行う分解能があるのか

の評価を行った．入力データをWeight重視型とバランス

型に分けて行うことで， 2⃝・ 3⃝・ 4⃝・ 6⃝・ 8⃝の感情におい
ては個別の領域を抽出することができた．今後データ数を

増やして他の感情においても特徴的な性質を分析していく

ことで推定率向上の可能性がある．
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