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機械学習を用いた生体情報による感情分類手法 
 

浦部	 直人 1	 	 菅谷 みどり 1 
 

概要：近年，工学的に感情を分類する手法が研究されており，様々な分野で応用されている．中でも，生体情報を用

いた感情分類は，中枢神経系である脳波指標や自律神経系の心拍指標などを用い，定量的なデータを取得し，分析を

おこなうことで分類している．しかし，この感情分類は，個人差が考慮されていないなどの課題がある．そこで，本
研究ではこれらの生体情報を入力データとしたディープラーニングで学習することで，個人差を考慮した感情分類を

おこなうことを目的とした．提案では，正解データである主観感情データの取得方法を工夫し，4 つの基本感情の分
類を試みた．その結果，80％の精度で基本感情の 4分類をおこなうことができた．さらに，入力データに関する解析
をおこなうと，心拍指標が感情分類において重要な特徴である可能性を得た．このことから脳波と心拍指標 の両方
を感情分類に用いることの必要性が示唆された．  
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1. はじめに   

近年、人の感情を工学的に分類する手法の研究されてい

る．特に，脳波や心拍などの生体情報をセンサやデバイス

で測定し，それを用いて人の感情を分類する手法が提案さ

れている[1,2]．生体情報を用いて人の感情を計測する方法
は，感情をリアルタイムで応用できることから自動車やマ

ーケティング，ロボットなど様々な分野での応用が検討さ

れ始めている． 
Wang らによると工学的な分野における感情の分析方法

は主に 3つに分類される[3]．一つ目は，顔の表情や音声の
情報を取得し，分析する手法である[4-6]．視覚や聴覚から
の情報に基づく分析技術においては，多くのケースで視覚

はカメラ画像，聴覚は音声情報により取得する．これらの

情報はカメラやマイクなどの非接触で収集できるため，測

定者に不快感を与えずに情報を収集できる．しかし，測定

対象である表情や声色は，意図的に本人の感情と異なった

ものにできるため，本心とは異なった感情になることがあ

る．二つ目は，心電図や皮膚コンダクタンス，呼吸，心拍

など，自律神経系の変化に応じて感情状態によって変化す

る生理学的信号による手法である[1,2]．生理学的信号のう
ち，自律神経は緊張や，リラックスを計測できるとされて

いることから[7], 感情を計測するための指標としても用
いられている[8,9]. とくに心拍変動値はより詳細で複雑な
感情状態を得られる傾向があるとされていることから，近

年，詳細な感情分析に用いられる．  
三つ目は、脳波などの中枢神経系から記録される脳の信

号による手法である．この脳信号は感情状態に対して有効

な特徴を示すことが多数の研究から示されている [10-
12,17]． 
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こうした中で，工学的な感情の分類手法は先の三つの種

類の内の一つのみの特徴を用いている研究は多くある．一

方，複数の種類を用いた研究，つまり，種類の異なった複

数の特徴による手法はまだ十分ではない． 
複数の感情推定手法を用いた研究として、池田らは脳波

（EEG）・心拍値（ECG）から得られる変動指標の組み合
わせによる感情推定手法を提案した[12]．池田らは、人の
感情を Arousal(覚醒度)、 Valence(快不快)の 2軸で表現す
るラッセルモデルを用い[14]、Arousal（覚醒）を脳波、
Valence(快不快)を心拍変動指標に対応づけ，それらの結果
の組み合わせにより感情を分類するものとした[14]．しか
し、池田らの方法では、生体情報の個人差を考慮しておら

ず感情分類精度が低い課題があった． 
Stamos らは，個人ごとのベースラインをモデル化する

ために，脳波（EEG），心拍値（ECG）の値を SVM，NN 
の機械学習により感情を推定し，平均 60％の正確さで感情
を判定できることを示した[9]．しかし，脳波計のチャネル
が多く，分析に手間がかかることや，主観の取得方法，機

械学習手法が十分ではなく，正確さを高めることが困難で

ある． 
本研究では，チャンネル数を減らした脳波データと心拍

変動値，また，動画視聴中にリアルタイムで取得する仕組

みを開発し，深層学習・SVMなどの機械学習モデルを構築
し推定を行った．結果，Arousal-valence の 2D 感情モデ
ルの 4象限分類において平均 85%の感情分類精度が得られ
ることを示した．  
本論文の構成は次の通りとする．2 節にて提案である感

情分類手法について述べる．3 節にて予備実験，4 節にて
評価実験，5節にてまとめと今後の課題を述べる． 
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2. 提案 

2.1 課題と目的 
	 Stamos らの手法においては[9], 感情の実験分類方法に
ついて課題がある．まず，1 つ目の課題として，刺激呈示
とその評価方法がある．現在，多くの研究では画像視聴で

刺激呈示を行っており，それによる感情想起と評価を行う．

この刺激呈示では画像より，動画が効果的であることが報

告されており[12]，Stamosらも動画を用いている．具体的
には，短い動画をArousal, Valenceのスコアにより選定し，
感情 SAM(Self-Assessment Maskin)[16]により 1 分ごと
に評価している．しかし，感情の起伏を正確に評価するに

は，感情の想起力が重要である．本研究では，1 分の短い
動画では，十分な成果が得られなかった．そこで，3 分程
度のストーリー性のある動画により感情を想起しつつ，視

聴中の感情評価を実施が有効と考え,それを実現するシス
テムを設計・実装した． 
  また，2 つ目の課題として，パターン化手法である．
Stamos は SVM，ナイーブベイズ手法を用いて感情モデル
を生成したが[8,9], 近年目覚ましく発展した深層学習は応
用していない．そこで，本研究では，深層学習を行うこと

で，より正確な分類を行うことを目的とする． 
2.2 感情分類モデル 
	 感情分類は，基本的なモデルとして数多くの文献で利用

されている, 2D Arousal, Valence Modelを用いる[14]．本
モデルでは，人の感情を覚醒軸（Arousal）と快不快軸
（Valence）軸に分類するもので，基本感情は，これらの軸
の直行する 4 象限 High Arousal/High Valence(HAHV), 
High Arousal/Low Valence (HALV), Low Arousal/Low 
Valence(LALV), Low Arousal/High Valence(LAHV) に分
類する[8,9]. 
2.3 機械学習フレームワーク 
	 機械学習を用い感情分類の目的を達成するため本研究で

は，機械学習のためのフレームワークを提案する．モデル

の作成と計測（評価）を目的とし， (1)モデルの作成と(2)
感情の計測の２工程とした．工程の概要図を図に示し，後

の工程の概要図を図に示す．(1)モデルの作成は，準備，計
測中，計測後に分かれている．準備では，初期設定や脳波

計と心拍計の装着をおこなう．準備後，感情想起をし，生

体情報と主観データを計測する．計測後， それぞれの取得
したデータを統合し，それを機械学習の学習データとして

機械学習で学習し，モデルを作成する． 
  (2) 感情の計測とモデルの評価は，準備と測定に分かれ
ている．準備は(1)と同様の手順であるが，センサ装着後，
(2)で作成したモデルを読み込み，その後計測をおこなう．
計測では 15秒ごとに脳波・心拍データの統合をおこない，
機械学習にて分類する．その結果を画面に表示しフィード

バックをおこなう．  

 

 
図 1	 機械学習による感情分類手法（モデル作成） 

 
図 2	  感情分類手法(2)感情分類 

2.4 生体情報（脳波・心拍） 
	 本研究で用いる覚醒-眠気度を表す脳波指標と快-不快度
を表す心拍変動指標の詳細と計測方法について説明する． 
2.4.1 脳波指標 
	 脳波指標を用いて，覚醒軸を推定するのは感情研究にお

いて一般的な手法である．中枢神経系を記録する脳波には，

周波数帯によって主に 5 種類に分けられる．α 波(14Hz～
8Hz)はリラックス状態で現れ，β波(38Hz～14Hz)は緊張や
興奮状態，γ 波(26Hz～70Hz)は集中状態，σ 波(4Hz～
0.5Hz)は睡眠状態，θ 波(8Hz～4Hz)は瞑想状態で現れる．
脳波は感情状態に対して有効な特徴を示すとこが証明され

ており，覚醒-眠気度を示す指標として適切であると考える．
本研究では，NeuroSky 社の MindWave Mobile2[18]を用
いて脳波を計測する．MindWave Mobile2 は計測値から
AttentionとMeditationを算出する．Attentionは集中度，
Meditation はリラックス度を示し，0～100 の範囲で記録
される．記録にはセンサと PCを Bluetoothで接続し，デ
ータを PC上に保存する．  
2.4.2 心拍変動指標 
	 人の自律神経系の活動を反映する指標として，心拍変動

解析(HRV)が一般的に用いられる[7]．心拍変動とは，心電
図の一心拍のピークである R 波と次の一心拍の R 波の間
隔(RR間隔)のゆらぎを示す値となる．RR間隔は呼吸や血
圧のゆらぎが関係しており，一定でなく変動する性質を持

つ．RR 間隔から算出される時間領域指標に pNN50 があ
る．pNN50は多くの感情分類の研究で用いられており，快
-不快度を表す指標として用いられている [12]. pNN50 は
隣接する RR 間隔の差が 50msを超える心拍の割合で算出
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される．この値が高いほど，自律神経における副交感神経

優位な状態であることを示す．また，小さいほど交感神経

優位（緊張状態）となる．本実験では，Switch Science社
の Pulse Sensor[19]を用いて pNN50を計測する．このセ
ンサを Arduinoに接続し，Processingを実行して心拍の取
得と pNN50の計算をおこない，ファイルに保存した.  
2.5 感情想起方法 
	 感情想起は，予備実験ではValence（快不快度）とArousal
（覚醒度）の値が付与された IAPS画像[21]でおこなった．
IAPS 画像は，国際的な情動画像データベースであり感情
を想起させる実験でよく用いられている感情想起方法であ

る．Valenceと Arousal の値は，1から 9の範囲の小数で
付与されている．この値から Dini Handayaniらの評価値
と感情の対応付け[20] を参考にして次のように画像を見
たときに想起される感情を決定した． 
 
 

1．HAHV （Arousal≧5）∧（Valence≧5） 
2．HALV （Arousal≧5）∧ (Valence＜5) 
3．LAHV（Arousal＜5） ∧（Valence＜5） 
4．LAHV（Arousal＜5）∧（Valence≧5） 
図 3 Arousal/Valence 2Dモデル 
 

  予備実験では，この感情が画像を呈示したときに想起さ
れる感情として，感情が想起されやすいように刺激が強い

画像で，かつ，日本人に合ったものを 1感情 8枚ずつの合
計 32枚を用いた．刺激の強さは次のように計算した． 

Arousal値と Valence値は，5.0が中性的な状態であり，
Arousal 値，Valence 値が 1 に近いほど眠気度，不快度が
大きくなる．また，Arousal 値，Valence 値が 9 に近いほ
ど，覚醒度，快度が大きくなる．そのため，刺激の強さが

大きくなるほど強い刺激になる． 
刺激の強さ = 𝐴𝑟𝑜𝑢𝑠𝑎𝑙 𝑉𝑎𝑙𝑒𝑛𝑐𝑒 値 − 5.0 1  

2.6 主観データ取得方法 
	 主観データの取得には SAM 尺度を用いた．SAM 尺度

は，非言語的な感情の評価方法で，感情を主観的に評価す

る際に用いられる[8,9]．SAM尺度は，言語的な感情の評価
方法でないため，感情語の個人による言葉のとらえ方の違

いに影響されずに評価できることが期待される．評価は

SAM のアバターを用いた質問項目を用いておこない，各

アバターとその間の 1から 9の 9段階から自分の感情とし
て近いものを選択する．この方法は IAPS 画像に付与され
ている Valence と Arousal の値の計測方法と同じである．
予備実験では，SAM 尺度を用いて感情想起したときの感

情を紙媒体に鉛筆で選択してもらい評価した．  
 
2.7 機械学習 
	 本研究では，感情の分類に機械学習を用いる．機械学習

とはデータを入力とし，解析することでそのデータの規則

や判断基準を見つけ出し，学習する分類方法である．機械

学習は，特に大量のデータを反復的に学習してそこに潜む

パターンを見つけ出し，分類することを得意にしている．

また，後述の生体情報から算出される脳波指標や心拍指標

は数値であるため，感情の分類に機械学習を用いた． 機械
学習には様々な種類の学習方法がある．本研究で用いるデ

ィープラーニング(Deep Learning; DL)について説明する． 
	 DL の理解にあたり，ニューラルネットワーク（NN）

を先に説明する．NN とは，人間の脳の構造を数式的に表
し作られたモデルである．人間の脳はニューロンと呼ばれ

る神経細胞のネットワークでできておりニューロン間の情

報伝達は電気信号によっておこなわれている．ニューロン

は他の複数のニューロンからの入力を加算し，それがある

しきい値を超えると次のニューロンへ電気信号を送信する．

それぞれのニューロンの電気信号の伝わり方でネットワー

ク全体の電気信号の伝わり方が変わりこの違いにより人間

は異なるパターンの認識や物の判断をしている[22]．これ
を数式的に表したので NNであり，このうち，深い階層構
造を持つものを DL と呼ぶ．DL は反復的に学習してそこ
に潜むパターンを見つけ出すことが特に得意であり，隠れ

層の数を自由に設定できるため，大量のデータも処理でき

る． 
2.7.1 入力データ（生体情報） 
	 予備実験では，池田らにより有効性が確認されている感

情分類手法[12]を参考にし，入力データに心拍変動指標の
pNN50，脳波指標の Attention と Meditation を採用する
ものとした． 
2.7.2 正解データ（主観データ） 
	 Arousal と Valence 値から， IAPS 画像を Valence と
Arousal の値から感情を対応付けたのと同じ方法で感情を
算出した．生体情報の取得から学習までのプロセスをまと

めたものを図に示す．感情想起を画像でおこない，生体情

報と主観データを取得し，それを統合したものを機械学習

の入力データと正解データとして学習をおこなう． 

 
図 4	 生体情報取得から学習までのプロセス 

 

2.8 システムの設計・実装 
前述の図の感情分類手法を Pythonで実装した．GUIは

HTML，JavaScriptをオフラインで作成できる Eelライブ
ラリを使って作成した．システムは，HTMLで処理できる
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内容は，HTML側で処理し，機械学習やファイルの処理は
Python側で処理した．機械学習に関して，ディープラーニ
ングは Tensorflow ライブラリ[23]を用いた．(1)モデルの
作成の処理内容を図 5(a)に示す．初期設定，画像再生，CSV
作成までの工程で機械学習に必要な主観データを取得する．

その後，データ統合で生体情報と主観データを統合し，学

習データを作成し機械学習で使う Epoch数や，中間層の数
を選択する．その設定で機械学習し，その結果を画面に表

示する．  
 

 
図 5   モデルの作成と分類システム 

 

次に，(2)感情の計測の処理内容を図 5（b）に示す．まず，
分類器として用いる学習済みモデルを読み込む．その後，

データを統合し，入力データを作成，機械学習による分類

をおこないその結果の感情を画面に表示する．この工程を

15秒ごとに繰り返して感情を計測する． 
2.9 インターフェース 
	 開発したシステムのインターフェースを図 6 に示した．
左上は，初期設定画面のインターフェースで，使用するセ

ンサや評価方法，ビデオ数の選択行う，次に左下は，デー

タの統合画面のインターフェースで，機械学習の入力デー

タの特徴として用いる指標の選択が可能である．次に右上

は機械学習パラメータの設定で，エポック数や隠れ層の数，

ドロップアウト率の選択ができる．最後に右下は感情計測

画面である．個人のモデルを読み込んだ後に感情の計測を

おこない，15秒ごとに更新する． 
 

 
図 6  左上：初期設定，左下：データ統合， 
右上：機械学習，右下：感情計測画面 

3. 予備実験 

3.1 実験内容 

	 提案した感情分類の機械学習フレームワークが有効であ

るかを検証することを目的とし，実験をおこなう．機械学

習は，入力の次元数が 2 次元で少ないため，DL だけでな
く SVM も用いて学習した．この 2 つの機械学習と従来の
手法の精度を比較し，その結果を考察した．協力者 3名を
対象に機械学習モデルの作成を以下の図の手順でおこなっ

た．脳波計と心拍計の装置を装着した後に，安静状態を

30 秒取った．安静状態とは，ディスプレイに白画面を表
示した状態である．次に白画面の中央に十字の印を表示さ

せた警告画面を 2秒間表示した．この時、協力者には十字
を見るように指示した．その後，感情想起として 30 秒間
，画像を表示し，15秒間で主観アンケートの SAM尺度に
紙媒体で回答してもらった．これを 32 枚の画像ごとに繰
り返した． 

 
図 7 予備実験手順 

 

 
図 8 予備実験で用いた画像の例 

3.2 評価方法 
	 SVMと DLは表 1のように設定した．SVMの設定は最
も一般的でよく用いられている線形カーネルとした. DL
の中間層の次元数は 2,4,8 次元で学習した結果を比較し，
最もその精度が高かった 2次元とした．中間層の活性化関
数は，複雑なデータにおいても勾配が消失せずシグモイド

関数や双曲線正接関数に比べて学習が早く進むため，

ReLU を用いた．出力層の活性化関数は分類問題であるた
め Softmax とした．そして，取得した生体データ 960 個
(30秒×32枚)のデータの内 8割を訓練データ，残りの 2割
をテストデータに分割し，訓練データを用いて学習した．

本パラメータでのそれぞれの分類精度を比較考察した． 
 
表 1  SVM，ディープラーニングの設定（予備実験） 
	  パラメータ 値 

SVM カーネル 線形カーネル 

ディープ 

ラーニング 

中間層 [2,2] 

活性化関数（中間層） ReLU 

活性化関数（出力層） Softmax 

3.3 実験の結果と考察 
	 テストデータで精度の検証を実施した 10 回の平均値を

) ) ) )

( (
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図 9 に示した．協力者 2，3 では SVM が一番高い精度と
なった．しかし，DL，SVMともに 50％未満と低い結果と
なった．精度が低い結果となった原因を調査するために

SVMの分類の結果を可視化した結果を図 10に示した．協
力者 2 は HVHA と LAHV のみを分類し，協力者 3 は
LAHV のみを分類していた．つまり SVM では，4 つの感
情の分類ができていないことわかった．  

 
図 9	 各分類手法における分類結果 

 
図 10   SVMの分類結果の可視化 

青色の範囲が HVHA，黄色の範囲が HVLA，緑色の範囲が LALV，赤色の範囲
が LAHVを表す． 

 
	 次に生体情報をもとにデータを正解データの感情ごとに

色分けしたものを図 11 に示した．協力者に関して，本来
では感情ごとにまとまって分布するはずが感情間で特徴が

なく同じ場所にデータがかたまっている．このことから指

標と感情との間に関係が得られない入力データであったこ

とから，4感情に分類できなかったと考えられる． 
  原因として入力の特徴が適切でなかった可能性と感情喚
起が上手にできなかった可能性がある. このことを確認す
るために画像の付与値から求めた感情と SAM 尺度の主観

評価値から求めた感情の正答率を調べた（図 12）. 
  協力者 2, 3が 40％前後と 50％を切る結果になった．ま
た，実験協力者ごとの Arousal値と Valence値の誤差を図
13 に示した． Arousal，Valence は最低でも 1 枚 の画像
で 1～2 の評価値の誤差があり，最高で 2 の評価値の誤差
がある．このように，実験協力者は SAM 評価時に IAPS
画像に付与されている値と異なる評価をすることが多かっ

た．そのため SAM 尺度で求めた感情が正しくなく，主観

評価と生体情報に差が生じ，これらの関係を正確に反映す

るモデルの生成に失敗したと考える． 

 
図 11 協力者の生体情報による学習データの分布 

 

図 12 付与値と主観評価値から求めた感情の正誤 

 
図 13 付与値と主観評価値の Arousalと Valenceの誤差 

 
	 本実験から，感情想起の方法の改善と機械学習の入力デ

ータとする特徴の改善と課題の解決と感情分類の実現を目

指して更なる検証をおこなうことにした．予備実験での課

題は，(1)IAPS 画像では想定した感情が十分に想起できて
いない(2)学習の入力データとする特徴が明確でなく適切
でないと考えた．また，この課題を解決するために(1)日本
人に適切な感情想起の刺激物を検討する(2)脳波の用いる
特徴の再検討をした．（1）については，脳波計測メーカに
協力してもらい，実際に感情想起に有効であったとされる

ストーリー性がある映画やCMの動画を用いることにした．
また，脳波値を，AF3 から取得されるα波，β波，γ波，
δ波，θ波の周波数ごとのデータを用いるものとした． 

4. 感情評価実験 

4.1 概要 
	 感情評価を回答する適切な周期時間の調査，動的な感情

評価システムの評価，機械学習の入力データに関する評価

を目的として本実験をおこなう．周期時間に関しては対象

の時間を 15秒，30秒，45秒の 3つの時間とし比較，検証
をおこなう．実験の協力者 14 名を対象に本提案のシステ
ムを使って実験をおこなった．実験環境は同じままで，15
秒，30 秒，45 秒の 3 つの周期時間でそれぞれの協力者に
対しておこなった．  
4.2 評価方法 
	 DLは表のように設定した．中間層の数は次元数 64，128，
256，512次元で比較をおこない一番良い結果となった 256
次元を用いた．活性化関数は予備実験時と変更していない．

Dropoutは後述より 0.0とした．また，実験の結果である
分類精度は学習データとは独立したテストデータでの精度

���� ���� ����

( ( (

( ) ( )

( )

HAHV HALV LALV LAHV
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結果を示している． 
表 2	 ディープラーニングの設定（本実験） 

	  パラメータ 値 
ディープ
ラーニン
グ 

中間層 [256,256,256] 
活性化関数（中間層） ReLU 
活性化関数（出力層） Softmax 
Dropout 0.0 

 
	 本組み合わせで周期時間が 45 秒のデータを対象に全協
力者の絶対誤差を求めた．その平均値を図 14 に示す．パ
ターン 1と 2に関しては，予備実験時に用いた方法での誤
差の方が少なかった．しかし，パターン 3に関しては，今
回用いた動的な感情評価システムと同じ程度の誤差値とな

った．パターン 3は快-不快度の評価の組み合わせであるた
め，この評価に関しては，動画を感情想起に用いた感情評

価において，本システムでも画像時の従来手法と同じ程度

の評価を行えることがわかった． 

 
図 14  生体情報と主観データの誤差値 

4.2.1 機械学習の入力データに関する評価 
機械学習の入力データの改善が精度向上の要因である

かを調査するために表 6のパターンで入力を変更して精度
を求めた．このパターンは，もとの特徴量から 1つの特徴
量を用いないで作られている．パターン１（Pattern1）は
pNN50 を抜かした他の特徴量 5 つで学習をするというこ
とである．もし，このパターンでの分類精度が元の全特徴

での精度よりも悪ければ抜かした pNN50 の指標は機械学
習での感情分類において重要な指標であることを示す．こ

の比較により学習にとの程度，各特徴が分類精度に関わっ

ていたかを調べた． 
表 6 入力データの特徴量のパターン 
	  入力データ（特徴） 

Pattern1 α波，β波，γ波，δ波，θ波 
Pattern2 pNN50，β波，γ波，δ波，θ波 
Pattern3 pNN50，α波，γ波，δ波，θ波 
Pattern4 pNN50，α波，β波，δ波，θ波 
Pattern5 pNN50，α波，β波，γ波，θ波 
Pattern6 pNN50，α波，β波，γ波，δ波 

 
このパターンで協力者 8を除く協力者のデータにおいて

機械学習を行った．協力者 8 は周期時間が 45 秒のデータ
での機械学習の分類精度がすべて 1.00となり，この分析で
は意味がないため用いないことにした．表は各パターンの

協力者ごとの分類精度を示した．さらに分析のために，全

特徴を用いた元の特徴量での分類精度と今回の結果の差を

求めたものを表 7に示す．基にする量は全特徴量での分類
精度であるためこの値が正の数だと分類精度が下がったこ

とを表している． 
結果より，ほとんどの場合において精度が下がっている

ことがわかる．つまり全特徴量を用いて学習するのが最も

分類精度向上に適している．中でも pNN50 を用いなかっ
たパターン 1（Pattern1）での分類精度の減少量が最も大
きく，pNN50 が感情分類において重要な特徴であるとい
える．これは，心拍の指標を用いて感情を分類したほうが

分類精度は向上できるともいえる．指標を増やして学習さ

せると分類精度は向上するかを確かめるため，他の心拍変

動指標を用いての検証が今後必要になる．また，全体の分

類精度は特徴を減らしたことで下がったため，予備実験よ

りも分類精度が向上したのは，入力データを改善したこと

がその要因であるといえる．さらに，この結果の有意差を

調べるために分散分析をおこなった．その結果，パターン

間において，P値が 0.045012となった．P値が 0.05より
小さくなったため，統計学においても，この結果は有意で

あることが示された． 
 

表 7 各パターンにおける分類精度 

 
 

4.3 予備実験の再検証 
	 予備実験で取得したデータによる改善前の予備実験時の

ものと改善後の本実験時の機械学習のパラメータで学習さ

せた分類精度を表 8示す．予備実験時では分類精度が上が
らなかった同じデータでも改善後のパラメータで学習をお

こなうと分類精度が向上した．このことより，本実験で分

類精度が上がったのは機械学習のパラメータを改善したた

めであると再度検証することができた．	 本研究では，感

情想起の方法と機械学習の入力データやパラメータを改善

することで，感情分類の精度を向上することができた．こ

れは，機械学習の入力データを増やしたことやパラメータ

P attern1 P attern2 P attern3 P attern4 P attern5 P attern6

協力者1 0.854 0.806 0.798 0.761 0.838 0.845

協力者2 0.807 0.858 0.867 0.841 0.888 0.889

協力者3 0.687 0.679 0.647 0.637 0.698 0.721

協力者4 0.804 0.812 0.820 0.830 0.831 0.824

協力者5 0.818 0.791 0.885 0.860 0.877 0.883

協力者6 0.779 0.850 0.832 0.782 0.839 0.813

協力者7 0.874 0.805 0.820 0.805 0.867 0.828

協力者9 0.838 0.830 0.852 0.880 0.880 0.843

協力者10 0.925 0.932 0.924 0.932 0.927 0.937

協力者11 0.712 0.754 0.741 0.753 0.775 0.752

協力者12 0.691 0.758 0.743 0.737 0.697 0.724

協力者13 0.660 0.649 0.671 0.695 0.668 0.679

協力者14 0.709 0.754 0.812 0.760 0.793 0.707

平均 0.781 0.791 0.801 0.790 0.814 0.804
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を変更したことが大きい要因であると検証できた． 
 
表 8	 予備実験のデータによる予備実験と本実験のパラメ
ータでの分類精度の比較 

 
 

このことから，次章で述べる課題を考慮することでより

精度の高い感情分類をおこなうことが可能であると考える． 

5. まとめと今後の課題 

	 本研究では，EEG，ECG による感情推定における個人
差を考慮したモデル生成にあたり，チャンネル数を減らし

た脳波データと心拍変動値，また，動画視聴中にリアルタ

イムで取得する仕組みを開発し，深層学習・SVMなどの機
械学習モデルを構築し推定を行った．結果，Arousal-
valence の 2D感情モデルの 4象限分類において平均 85%
の感情分類精度が得られることを示した．今後，一般モデ

ルをあらかじめ作成し，そのモデルで計測しながら個人適

用のために学習をおこなうなど，より詳細に精度を向上さ

せる方法を検討する． 
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改善前のパラメータ 改善後のパラメータ

協力者1 0.343 0.669

協力者2 0.472 0.801

協力者3 0.510 0.768
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