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天気を考慮した観光中の感情状態推定手法の検討

林 涼弥1,a) 松田 裕貴1,2,3 藤本 まなと1,2 諏訪 博彦1,2 安本 慶一1,2

概要：観光客に質の高い観光情報支援を行うスマートツーリズムが誕生しつつあるが，こうした観光情報
は必ずしも個々の観光客の体感を反映したものではない．より有益な観光情報を提供するには，個々の観
光客の感情や満足度といった心理状態を認識する必要がある．これまで，その心理状態が観光中のしぐさ
（頭部運動，身体運動，表情，声色）として現れると仮定し，その動きを計測，分析することで，心理状態
を推定する手法を検討してきた．本稿では，その内的状態が観光中の気象状況にも影響されると仮定し，
気象状況の影響を考慮した観光客の感情状態の推定モデルの構築を行った．評価の結果，気象状況（気温・
湿度・気圧）の特徴量を加えることによって，感情推定モデルの精度が向上されることを確認した．
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1. はじめに
スマートフォンの普及やセンサ技術の進歩により，リア

ルタイムな都市環境情報（混雑度，渋滞状況など）が，い
つでもどこでも取得できるようになった．こうした技術進
歩を背景に，観光分野では，観光客に質の高い観光情報支
援を行うスマートツーリズムが誕生しつつある．しかし，
これらの観光情報は必ずしも個々の観光客の感情状態や満
足度を反映したものではない．観光地で抱く感情や満足度
は，観光客の性格や趣味嗜好によって異なることが想定さ
れる．そのため，より質の高い観光情報支援を行うには，
個々の観光客の感情や満足度といった内的状態を考慮する
必要があると考えられる．
一般に観光客の感情や満足度を収集する方法は，ユー

ザレビューやアンケート調査などが依然として主流であ
る [1], [2], [3], [4]．しかし，これらの方法では，レビュー
投稿の動機付けが難しく，情報収集の偏りが生じやすいこ
とや心理的バイアスの影響を無視できない．
そこで本研究では，客観的なデータに基づいた観光中の

観光客の心理状態を推定する手法を検討している．これま
での研究では，観光客の心理状態が観光中の無意識的な仕
草（頭部運動，身体運動，表情，声色）として現れると仮
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仮説 : 観光中の環境（気象状況）は心理状態に影響するのでは？

図 1: 観光客の心理状態推定ワークフロー

定し，その動きを計測，分析することで，観光客の心理状
態を推定する手法を検討してきた．具体的には，図 1に
示すように，複数のウェアラブルデバイス（アイトラッ
カー，モーションセンサ）およびスマートフォン（カメラ）
を用いて観光客の「仕草」をセンシングして，観光スポッ
ト（セッション）ごとに心理状態を推定する手法を提案し
ている [5], [6]．さらに，本モデルを利用した被験者実験に
よって得られたデータの分析を行ったところ，国籍や性格，
性別などの観光客属性の違いが，モデルの精度に影響を与
えることが明らかとなっている [7]．
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本稿では，観光中に観光客が抱く感情は，観光中の無意
識的な仕草だけでなく，特に観光中の観光地の気温や湿度，
気圧などの気象状況にも影響されるのではないか？と仮定
し（図 1），気象状況を特徴量として組み込んだ感情状態
推定するモデル（Positive・Negative・Neutralの 3クラス
分類モデル）の構築を行った．構築したモデルに対し，京
都府京都市（祇園・東山エリア）を観光した被験者 24名
のデータを用いて性能評価した結果，UAR（Unweighted

Average Recall）が，これまでのモデルを適用した場合で
は 42.3%であったのに対し，観光中の気象状況をモデルに
加えた場合には 45.6%と，気象状況を考慮ことによって推
定精度が向上する可能性が確認された．

2. 関連研究
心理状態のデータを収集する手法は，アンケート調査が

一般的である．しかし，アンケート調査は必ずしも回答者
が正確に回答するとは限らず，データの信憑性に欠ける．
そこで，客観的で信憑性の高い心理状態データを収集する
ための，センシングによる収集手法が議論されている．
Resch ら [8]は，リストバンド型のウェアラブル端末を
利用して，ユーザの身体運動と，ソーシャルメディアから
収集されるデータを用いた感情収集システム（Urban 　
Emotions）を提案している．
音声データに基づいた感情推定に関する研究も取り組ま

れている [9], [10]．しかし，音声データに基づく感情推定
は現段階で精度に問題があり，特に屋外環境での利用はノ
イズの影響が無視できない．そこで，音声データに加え，
映像データを組み合わせて感情推定を行う手法が提案され
ている [11]．また，視線や身体の動きをセンシングするこ
とで感情を推定する研究 [12], [13]も行われている．
センシングによる感情推定の研究においては，国籍

によって感情表現の形が異なる可能性が報告されてい
る [14], [15], [16]．これまでに我々は，観光客の国籍の違い
が，提案する感情・満足度推定モデルに影響を与える可能
性を確認している [7]．
人間の気分と天候の関係についても，多くの研究が報告

されている．Howarthら [17]は，日照時間が多いほど不安
が減ったり，湿度が高いほど集中力が低下する傾向が見ら
れることを確認している．また，Klimstraらは，天候と気
分の関係性には個人差があり，例えば雨の日に気分が落ち
込む人もいれば，気分は天候によって影響しない人もいる
ことが報告されている [18]．

3. センシングデータと心理状態ラベル
観光客の心理状態推定モデルを構築するため，利用する

観光中の観光客の各種センシングデータ，および心理状態
ラベルについて，本章で説明する．
図 2および表 1は，データ収集を行った観光地の京都
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図 2: 観光ルート（京都市）の地図

表 1: 観光ルート（京都市）のセッション概要
セッション 属性 名称

1 普通道 祇園商店街
2 観光道 花見小路通
3 普通道 花見小路通南端～八坂神社
4 観光地 八坂神社
5 自然地 円山公園
6 観光道 ねねの道
7 観光地 高台寺
8 観光道 石塀小路
9 観光地 八坂の塔
10 観光道 二寧坂・産寧坂
11 観光地 清水寺

府京都市（祇園・東山エリア）における，観光ルートおよ
び各セッションの概要を示している．本観光実験では，合
計 24名の被験者（22～37歳，男性 20名・女性 4名）に
観光を依頼し，1人あたり 11セッション（約 2時間），合
計で 264セッション（約 48時間分）のデータを収集した．
なお，本実験の被験者は，日本人 8名，ベトナム人 3名，
ロシア人 3名，タイ人 2名，中国人 2名，フィリピン人 2

名，インドネシア人 1名，タンザニア人 1名，ネパール人
1名，バングラデシュ人 1名であり，多種多様な国籍が存
在する．収集するデータおよび心理状態ラベルの詳細につ
いて以降の節で説明する．

3.1 収集データと特徴量
本節では，心理状態推定モデルの構築に利用する観光客

の各種センシングデータについてそれぞれ概説する．ま
た，特徴量については，それぞれ表 2 に示すように導出さ
れる．なお，眼球・頭部・身体運動および音声・映像デー
タについては過去の論文において特徴量抽出手法を提案し
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表 2: 観光中の仕草データから導出される特徴量
種類 特徴の概要

眼球運動

眼球運動の強度（平均）
※ どの程度正対状態から外側に眼球を動かしたかを表す

眼球運動の統計量（平均・標準偏差）
※ 時間窓（1, 5, 10, 20, 60, 120, 180, 240 秒）での統計量を算出

頭部運動

1 秒間あたりの上方向に動かした回数
上方向に動かす際の時間間隔（平均・標準偏差）
※ 右・左・下方向についても同様

1 秒間あたりの上下方向に動かした回数
上下方向に動かす際の時間間隔（平均・標準偏差）
上下方向に動かす動作の強度（平均・標準偏差）
※ 左右方向についても同様

1 秒間あたりの上下左右方向に動かした回数

身体運動
1 秒間あたりの歩数
1 歩ごとの時間間隔（平均・標準偏差）
歩行動作の強度（平均・標準偏差）

動画（音声） Low-level descriptors（LLDs）
※ openSMILE [19] を使用し抽出可能な 65 種類の LLD を使用

動画（映像） Action Units（AUs）[20], [21]

※ OpenFace [22], [23] を使用し抽出可能な AU（01, 02, 04, 05,
06, 07, 09, 10, 12, 14, 15, 17, 20, 23, 25, 26, 28, 45）を使用

気象情報 気温・湿度・大気圧 [24] の統計量
（平均・標準偏差）

ているため詳細はそちらを参照されたい [5]．本稿では，こ
れまでの観光客に関するセンシングデータに加えて，環境
情報（気象データ）を追加の特徴量として取り上げる．
■ 眼球運動
観光中は多くの情報を視覚を通して取得する．そのため，

眼球や視線の動きは，観光地などに対する興味・関心を反
映すると考えられる．本研究では，Pupil Labs アイトラッ
カ [25]を用い，観光中の観光客の眼球運動を計測する．
■ 頭部・身体運動
観光中は頭の動きや体の動きも多い．そのため，こうし

た動きも観光中の心理状態を反映すると考えられる．本研
究では，頭部に装着した SenStickマルチセンサボード [24]

を用いて，観光中の観光客の頭部・身体運動を計測する．
■ 自撮り動画（音声・映像）
近年の観光客の多くは，観光中に観光地の写真や動画を

撮影する．また，SNSの普及により，自撮り写真（動画）
についても，撮影されることが増えた．本研究では，これ
らの写真や動画にも，観光客の興味・関心が反映されてい
ると考え，スマートフォンを用いて撮影した自撮り動画を
使用する．
■ 観光中の気象データ
観光中の心理状態は，その時の気象状況にも左右される

と考えられる．例えば，観光中に雨が降っていると観光時
に傘をさすことにより視界が狭まり十分に観光を楽しめな
いことが考えられる．また，逆に天気が良く日射が多いよ
うな状況下では，発汗に伴い不快感を覚えることが考えら
れる．本研究では，頭部・身体運動を計測する際に用いる

SenStickから取得可能な気象データとして，気温・湿度・
気圧を観光中の気象データとして使用する．サンプリング
周期は 5Hzである．

3.2 心理状態ラベル（感情状態ラベル）
本稿では，心理状態ラベルのうち「感情状態」に注目す

る．感情状態は，各セッションの終了時に観光客がスマー
トフォンアプリケーションによって手入力してもらったも
のを利用する．
感情状態の指標として，本研究では，Russellらが定義

する感情状態を Valence（Positive/Negative）と Arousal

（Active/Passive）の 2軸で表現する空間モデル [26] を採
用している．このモデルに基づき，感情状態を 3 グルー
プ・9カテゴリに分割した：Positiveグループ（Excited，
Happy/Pleased，Calm/Relaxed），Neutralグループ（Neu-

tral）, Negativeグループ（Sleepy/Tired，Bored/Depressed，
Disappointed，Distressed/Frustrated，Afraid/Alarmed）．

4. 気象状態を考慮した感情状態推定
4.1 観光時の気象データの概要
本研究で用いる気象データは，前述の通り，被験者の頭

部に装着した SenStick [24]によって収集されている．図 3

は，観光者 2名（観光者 A，観光者 Bとする）の気象デー
タをそれぞれ示したものである．ここで，観光者 Aは午前
10:00～12:30頃の間に，観光者 Bは午後 3:00～5:30頃の間
にそれぞれが同ルートに沿って観光している．赤線で示す
横軸は各セッションの開始のタイミングを表し，Finは最
終セッション（本観光実験ではセッション 11）の終了のタ
イミングを表している．実験においては各セッションの制
限時間などは設けず自由に観光してもらったため，所要時
間は各ユーザ・各セッションによって異なる．以降では，
実際に収集された観光中の気象データ（気温，湿度，気圧）
の概要を示すとともに，それらの特徴について述べる．
■ 気温データ
観光中における気温の変化を図 3a，図 3bに示す．ま

た，気象庁（JMA：Japan Meteorological Agency）による
京都地点の温度の観測値（10分間隔）を併せて示す．図 3a

に示す通り，気象庁の午前の観測値は午前 10:00から 12:30

にかけて，約 5◦C上昇している．また，図 3bに示す通り，
気象庁の午後の観測値は午後 3:00から 5:30にかけて，約
1◦C 低下している．一方で，SenStick によって計測され
た温度は，気象庁の観測値より 4～8◦C程度高くなってお
り，気象庁の観測値から見て取れる気温の変化と一見対応
していない．これは本観光実験で，温度センサが含まれる
SenStickを観光者の頭部に取り付けているために，センサ
が観光者の体温の影響を受けやすい状態にあることが原因
であると考えられる．同様の原因で，体温の変化に反応し
て，温度が細かく変動している可能性が考えられる．
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(b) 午後観光者 B の温度変化
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(d) 午後観光者 B の湿度変化

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Fin
Session

1010

1015

1020

Pr
es

su
re

 [h
Pa

]

SenStick

(e) 午前観光者 A の気圧変化

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Fin
Session

1010

1015

1020

Pr
es

su
re

 [h
Pa

]

SenStick

(f) 午後観光者 B の気圧変化
図 3: 観光中における気象情報変化
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■ 湿度データ
観光中における湿度変化を図 3c，図 3dに示す．また，

気象庁による京都地点の湿度の観測値（10分間隔）を併せ
て示す．図 3cに示す通り，気象庁の午前の観測値は午前
10:00から 12:30にかけて，湿度はなだらかに低下してい
る．また，気象庁の午後の観測値は午後 3:00から 5:30に
かけて図 3dのような変化であった．温度データと同様に，
センサを頭部に取り付けているために，SenStick計測デー
タと気象庁観測値との間に差が見られると考えられる．湿
度の変化は特に個人差が現れており，図 3dの観光者のよ
うに，セッションの切り替わりの際に湿度が上昇する観光
者が確認された．本観光実験では前述の通り，セッション
の切り替わりの際に，自撮り動画の撮影および心理状態ラ
ベルをスマートフォンアプリに手入力して貰うため，立ち
止まってそれらの作業を行う必要がある．一般に，歩いて
いる間や動いている間は汗をかきにくいが，立ち止まると
皮膚の温度が上昇し汗が出やすくなるため，立ち止まった
際の観光者の汗に反応して，湿度が上昇している可能性が
考えられる．
■ 気圧データ
観光中における気圧変化を図 3e，図 3fに示す．一般に
気圧は，標高により変化し，標高が高くなるほど気圧は低
くなる．本観光実験における特徴的な気圧の変化について
見ると，まず，セッション 1からセッション 3にかけては
表 1の通り，標高差のない平坦な道なりであるため，気圧
の変化が少ない．一方で，セッション 7の高台寺では，前
後のセッションとの間に標高差（高台寺までの階段）があ
るため，それに対応した気圧の変化が確認できる．また，
セッション 10の二寧坂・産寧坂では，登り坂であるため，
標高が高くなるにつれて気圧が低くなっていることがわか
る．全体としては，祇園四条駅から清水寺にかけて登り坂
や階段が多く，標高が高くなるため，観光開始から終了に
かけて気圧は下がる傾向がみられる．
■ 特徴量抽出
各セッションの所要時間はそれぞれ異なるため，気象

データから導出する特徴量として統計量を採用した．今回
は，気温，湿度，気圧に関して，各セッションごとの平均
と標準偏差をそれぞれ算出して，推定モデル構築のための
特徴量とした．

4.2 感情推定モデルの構築
観光客のセンシングデータと気象データおよび感情状態

ラベルを用いて，観光客の感情推定モデルの構築を行う．
感情状態ラベルは Positive・Neutral・Negativeの 3つにグ
ループ化できるため，本稿ではこれら 3クラスを分類する
機械学習モデルを，ニューラルネットワークを用いて構築
した．なお，学習にあたっては各特徴量は一つに統合し計
194次元の特徴量ベクトルとして取り扱っている．

表 3: 推定モデルの評価結果
推定モデル構築に使用した特徴量 感情状態（UAR）

眼球＋頭部＋身体運動 0.374

自撮り動画（音声＋映像） 0.411

気温・湿度・気圧 0.378

眼球＋頭部＋身体運動 0.381

＋気温・湿度・気圧
自撮り動画（音声＋映像） 0.350

＋気温・湿度・気圧
眼球＋頭部＋身体運動 0.423

＋自撮り動画（音声＋映像）
眼球＋頭部＋身体運動

＋自撮り動画（音声＋映像） 0.456

＋気温・湿度・気圧

4.3 感情状態推定結果
構築した感情状態推定モデルの評価を 10分割交差検証

によって行う．評価指標としては，感情状態ラベル数が不
均衡であることを考慮して，Unweighted Average Recall

（UAR）を採用した．
異なる特徴量の組み合わせを用い構築した各モデルの評

価結果を表 3に示す．各行は，組み合わせた特徴量とそれ
によって構築されるモデルの感情推定結果（UAR）を示し
ている．観光客の感情状態について，眼球＋頭部＋身体運
動＋自撮り動画（音声＋映像）の特徴量でモデルを構築し
た結果，UARが 42.3%であった．そこに，気象情報（気
温・湿度・気圧）の特徴量を結合してモデルを構築すると，
UARが 45.6%に向上する結果となった．

5. まとめ
本研究では，観光中の観光客の無意識的な仕草（頭部運

動，身体運動，表情，声色）を計測，分析することで，そ
の心理状態を推定することを目指している．構築した心理
状態推定モデルの評価を通じて，国籍，性格や性別といっ
た観光客属性の違いが推定モデルの精度に影響を与える可
能性が示唆された．
本稿では，観光中の環境情報に着目して，観光中の感情

推定モデルに与える影響について調査した．観光中に観光
客が抱く感情が，観光中の無意識的な仕草だけでなく，観
光中の観光地の気温や湿度，気圧などの気象状況にも影響
されると仮定し，気象状況を考慮した感情状態推定モデル
の構築を行った．その結果，UARがこれまでのモデルを
適用した場合では 42.3%であったのに対し，観光中の気象
状況をモデルに加えた場合には 45.6%と，気象状況を考慮
ことによって推定精度が向上する可能性が確認された．
しかし，現状では感情状態推定モデルの性能は依然とし

て低いことから，精度の改善が望まれる．今後は，他の観
光情報や観光客属性の側面も考慮した際の推定モデルへの
影響を調査し，心理状態推定モデルの性能向上を目指す．
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