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インタラクティブ情動コミュニケーションにおけ
る自己組織化マップによる混合情動行動生成手法†

滝  僚平 ＊1・前田  陽一郎 ＊2・高橋  泰岳 ＊2

　人間と共生するためのロボットには，人間の意思を読み取り，自分の意図を伝える能力がロボットに必
要とされ，人間共生システム（Human Symbiotic System: HSS）やヒューマン・エージェント・インタラ
クション（Human－ Agent Interaction: HAI）と呼ばれる分野で盛んに研究されている．しかし，人間とロ
ボットの双方向コミュニケーションを実現する技術は未だ確立されておらず，人間と円滑な意思疎通が可
能なロボットがほとんど存在していないのが現状である．そこで筆者らは，ロボットと人間の両者が情動
行動を通じて双方向インタラクションを図る「インタラクティブ情動コミュニケーション」（Interactive
Emotion Communication: IEC）を提案してきた．IECでは，人間とロボットが相互に情動を伝え合うイン
タラクションを通じて人間の情動を増幅・抑制させることにより，ロボットの対人親和性を高めることを
目標としている．本研究ではロボットの情動行動を画一的なパターンとして与えるのではなく，自己組織
化マップによって多様な情動行動生成を試みる手法を提案した．本手法を用いることで複数の情動が混在
した混合情動も表現できるようになり，より複雑なインタラクション実験が実現可能となる．次に，生成
された混合情動行動を用いてインタラクション実験を行い，人間の情動にどのような影響を与えるのか検
証した．その結果，今までよりも複雑なインタラクションが可能となり，さらに混合情動を発現するロボッ
トの対人親和性が高くなることを確認した．
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１．はじめに
近年，産業用ロボットのように，ある特定の環境だ
けで活躍するロボットだけでなく，ペットロボットや
サービスロボットなど直接人と接する機会の多いロ
ボットが増加しつつある．そして，ロボットと人間が
共生する社会が実現できるようなロボット技術が必要
とされてきており，人間と円滑な意思疎通を図る技術
が求められている．そのためロボットには，人間の意
図を読み取る力，人間に自分の意思を伝える能力が必
要になる．このような人間とのコミュニケーションに
関する研究は人間共生システム（Human Symbiotic
System: HSS）やヒューマン・エージェント・インタ
ラクション（Human－Agent Interaction: HAI）と呼ばれ
る分野で盛んに研究［1， 2］されている．しかし，人間
と双方向コミュニケーションを図るためのこれらの技
術は数多くの課題を抱えており，いずれも未だ確立さ

れた技術であるとは言えず，円滑な意思疎通が可能な
ロボットはほとんど存在していないというのが現状で
ある．
一方，人間の情動を推定する研究では声や動作，表
情を用いる手法［3－5］がいくつか提案されている．情
動を自ら生成する研究では，脳の機能を再現した
ニューラルネットワークを用いた手法［6］がある．情
動を表現する研究には，ロボットやエージェントに人
間の一部の機能を搭載し，顔の表情や動作を模倣，再
現，もしくは自動生成する手法［7－10］などがある．し
かし，これらの研究はロボットか人間が一方的に情報
を伝えるのみであり，インタラクションを行っている
わけではない．これに対し，目良らは感情を考慮した
音声によるインタラクション［11］を行っているが，こ
の種の研究では感情を表現する対象はCGエージェン
トであることが多い．
以上のように，実際のロボットと人間がインタラク
ションを行う研究は数少なく，インタラクションによ
る人間の心情の変化や評価を行う研究は十分になされ
ていない．そこで筆者らは，ノンバーバル（非言語的）・
コミュニケーションの中の身体動作に注目し，ロボッ
トと人間が双方向にコミュニケーションを図る「イン
タラクティブ情動コミュニケーション」（Interactive

933



14 知能と情報（日本知能情報ファジィ学会誌）

Vol.24 No.5

Emotion Communication: IEC）を実現する研究を進め
ている［12］．IECでは人間とロボットが相互に情動行
動を示すインタラクションを通じて，人間の情動を増
幅・抑制させることによりロボットの対人親和性を高
めることを目標としている．
筆者らのこれまでの研究では，ロボットの情動表現
として画一的な情動行動のみを用いていたため単調な
インタラクションしか実現できていなかった．そのた
め，より複雑なIECを実現するためにも情動行動の多
様化を行う必要がある．そこで本研究では多様な情動
表現の研究として，自己組織化マップ（SOM）を用い
て複雑な情動行動を生成する手法を提案する．本手法
によりロボットの情動行動の種類を増やし，複数の情
動が混ざり合った混合情動を表現できるようになる．
さらに，画一的な情動行動と混合情動行動を用いて人
とのインタラクションを行い，IECによる人間の情動
の影響を検証する実験を行ったので，これらについて
も報告する．

２．インタラクティブ情動コミュニケー
ション（IEC）

前節で述べたように，人とロボットのコミュニケー
ションに関する研究は，どちらかが一方的に情報を伝
えるものが多く，双方向のコミュニケーションであっ
ても，人間の心理的影響や評価を行う研究は十分にな
されていない．筆者らは両者が情動を有する行動をや
り取りすることによって双方向のコミュニケーション
を図るインタラクティブ情動コミュニケーション
（IEC）を提案してきた．

2.1 IECについて

一般に，ロボットが人間との意思疎通を図る上で，
高度な自然言語処理機能を持たない限り言語を用いた
バーバル・コミュニケーションを対等に行うことは困
難であり，自身の多関節動作による身振り手振りなど
のノンバーバル・コミュニケーションを行う方が容易
であると考えられる．そこで本研究では，ロボットの
コミュニケーションの媒体として身体動作に注目す
る．IECを行うことでロボットと人間が何らかの情動
や心を通じ合わせることができ，また，単純な身体動
作ではなく「情動」が伴うことによって，より意図が伝
わりやすく，親しみやすいコミュニケーションが行え
ると考えられる．一般に「情動」とは短期的に発生して
減衰していく比較的強い感情のことを指すことが多
く，本研究では複雑で定義が難しい「感情」ではなく
「情動」を取り上げ，特にロボットの行動で表現できる
情動のみを限定して取り扱う．

図１にIECの概念図を示す．IECを実現するために
は，以下の「情動認識」「情動生成」「情動表現」の３つの
プロセスをロボットに搭載する必要がある．

1）情動認識：人間がロボットに示した情動行動をロ
ボットが身体動作として認識する．

2）情動生成：人間の情動に対してロボットが増幅，
抑制させるような情動を発生する．

3）情動表現：生成された情動をロボットが人間に対
して行動で示す．

ある情動が一方に生じ，それを行動で表現すること
により，相手がその視覚により得られた身体動作から
情動を認識し，それに対する情動行動を返すことで，
情動による相互コミュニケーションが成り立つ．
以上のようなロボットと人間が行う双方向インタラ
クションを通じて，人間の情動を増幅，抑制すること
により，ロボットの対人親和性を高める．

2.2 ラバン理論

ラバン理論［13］とは，R.Labanによって考案された
身体動作の特徴量をマクロに捉え，それらを記述する
方法であり，Effort－Shape Description，Structual
Description，Motif Descriptionの３つの記述方法が提
案されている．中でもEffort－Shape Descriptionは人
間の身体動作を感性特徴量によって分類する際に有効
な記述方法であり，本研究ではこれに基づいて人間や
ロボットの動作特徴量を記述している．この動作解析
法は要素だけを抽出し身体運動を捉える点で工学的に
使いやすく，中田ら［10］もこの概念をロボットの身体
動作表現に対する行動評価に用いている．
LabanはDarwinが提唱した敵意・服従という概念を
基に，人間の身体動作にはメリハリがあり活発な動き
を伴う戦闘（Fighting）形態と，優しく流れるような動

図１　IECの概念図

934



2012/10

15インタラクティブ情動コミュニケーションにおける自己組織化マップによる混合情動行動生成手法

表２　Shapeの分類（文献［13］より引用）

表１　Effortの分類（文献［13］より引用）

きを伴う陶酔（Indulging）形態の２極構造があると考
えた．それらを細分化する際に用いる概念がEffort-
Shape Descriptionであり，表１，表２に４種類のEf-
fortと３種類のShapeの分類を示す．Effortは身体動作
を感性的な動的特徴を基に分類することに対して有効
であり，Shapeは細部の特徴は考慮しない全身的な形
状に関する静的特徴である．

2.3 ラッセルの円環モデル

J.A.Russellの提唱した円環モデル［14］とは，図２に
示すように快（Pleasure）－不快（Unpleasure）軸と覚醒
（Arousal）－眠気（Sleep）軸から成る２次元平面上に全
ての感情が円環状に整列しているとする感情モデルで
ある．この円環モデル上に配置されている２次元座標
軸上の各感情は，ベクトル方向と大きさで表現され，
各感情間のベクトル方向の差が相関係数を表してい
る．この円環モデルでは，恐れ，警戒などのような類

図２　ラッセルの円環モデルと基本情動

義語は近接した位置に，恐れとやすらぎのような反対
語は原点対称の位置に配置されている．
また，WitvlietとVranaらはラッセルの円環モデル
の誘発性の次元と覚醒の次元を45度回転させることに
より，ネガティブ感情とポジティブ感情で感情空間を
表現する有用性を報告した［15］．本研究では，この説
を参考に図２のように円環モデルを第１象限から第４
象限の各象限を代表する情動として，JOY・ANG（Anger）
・SAD（Sadness）・REL（Relaxation）の４つの情動を
本研究における基本４情動と定義した．なお，本研究
では説明の都合上，人間の表現した情動行動をJOY－
H，ANG－H，SAD－H，REL－H，ロボットの表現した
情動行動をJOY－R，ANG－R，SAD－R，REL－Rと呼ぶ
ことにする．

３．情動行動生成手法
筆者らのこれまでの実験では，ロボットの情動行動
をJOY－Rなら手を挙げて喜ぶ動作と言うように，１つ
の情動に対して１つの情動行動を画一的に割り当てて
いた．そのため，どうしてもインタラクションが単調
になってしまい，IECが目指す自然なインタラクショ
ンや人間の情動の増幅・抑制効果の検証を十分に行う
ことができなかった．そこで，ここでは自己組織化
マップの一種であるトーラスSOMを用いた，より複
雑な情動行動を生成できる手法を提案する．

3.1 自己組織化マップによる情動行動学習

自己組織化マップ（SOM）は多次元データ入力群を
任意の次元に落として可視化を行うことができるクラ
スタリング手法である．通常の２次元平面SOMでは
マップ端のノードが勝者ユニットとなった際に，学習
領域がマップからはみ出し，情報が欠損する恐れがあ
る．これは入力される位置によって学習量が変化する
ということであり，偏った学習を引き起こしてしまう
可能性がある．
そこで本研究では，トーラス型自己組織化マップ

（トーラスSOM）［16］を用いた．本手法ではSOMの平

図３　トーラスSOMの概念図

935



16 知能と情報（日本知能情報ファジィ学会誌）

Vol.24 No.5

面マップの上下と左右の端点同士が連続しているトー
ラス型のSOM（図３参照）を使用している．そのため
学習量の偏りが発生することなく，２次元平面におい
ても全体が見渡せるようなマップを作成することが可
能である．本研究では，学習マップ上のある１点を選
択して情動行動を生成する手法を用いるため，どの点
を選択しても必ず円形の近傍領域が存在するトーラス
SOMを用いた．

3.2 ロボットの情動行動

本実験ではヴイストン製のRobovie－Xを使用し，情
動行動生成を行った．今回はラバン理論を参考に，ラ
バン特徴量のTime Effortをロボットの手の周波数 v，
Flow Effortを手の振幅 h，Door Planeをロボットの投
影面積 a と定義した（図４参照）．ロボットの情動行動
の基となる動作は，単純に手を体の側面で上げ下げす
る動作とし，この動作を３つの要素（a， h， v）の［大］，
［中］，［小］の組み合わせによって表現するものとす
る．ここで a 大とは両足を広げている状態，a 中とは
直立状態，a 小とは足を曲げ身体を縮めている状態を
示している．また，h の小，中，大は手を下げた状態
から肩を外転方向にそれぞれ20， 90， 150 ［deg］動かす
振幅，v の小，中，大はロボットの状態遷移時間をそ
れぞれ２， １，  0.4秒とする周波数，を基準としてい
る．３種類の要素を３段階の強度で表現するため，合
計27通りの基本情動行動を事前に作成する．作成され
た１つ１つの動きは大，中，小を l， m， s の記号を用
い，投影面積 a，手の振幅 h，手の周波数 v の順に記
号で表現する．例えば，a 大，h 中，v 小の動きは lms
のように表現される．
一般に入出力となる情動や身体動作はいずれも極め
て数多く存在するので，本研究ではこれらの数を最小

限にして次元を減らすために，入出力の部分にラバン
理論とラッセルの円環モデルを用いた．さらに，身体
動作の要素については，表１， 表２の中から関節数が
なるべく少なく可動範囲の狭いロボットでも容易に再
現できるものとして３つ（a， h， v）を選んだ．また，
大，中，小についても動作要素と同様に最小限の強度
を示す要素として３つを用いた．

3.3 情動行動生成アルゴリズム

ここではロボットの情動行動を生成する手法につい
て述べる．ラバン理論に従い，投影面積，手の振幅，
手の周波数の要素をそれぞれ大，中，小で組み合わせ
た基本情動行動を27通り生成する．これらの動きを被
験者に提示し，それらの動きからJOY－R，ANG－R，
SAD－R，REL－Rの強度をどの程度感じたかをアン
ケートによって回答してもらう．このアンケート結果
をトーラスSOMにかけることによりJOY－R，ANG－
R，SAD－R，REL－Rの４つの情動の強度が混在した学
習マップを生成する．SOMには類似しているものほ
ど近くに配置されるという特徴があるため，ここでは
明確な情動に対し，これに類似する混合情動はSOM
上で近い位置に配置される，との仮定を置いた．具体
的には，SOM上で可視化された距離を類似度と捉
え，近くに配置されているものほど，表現したい混合
情動を示しているものとし，重みとして計算すること
とした．
さらに学習マップを利用し，複数の情動が入り混
じった混合情動も表現可能な情動行動の生成を試み
る．学習後のマップには，各基本情動値のみしか記録
されておらず，マップのある１点を選択してもロボッ
トの情動行動のラバン特徴量が一意に決まるわけでは
ない．そこで学習マップ上の１点を選択し，そこから
ラバン特徴量を算出する手法について提案する．

     ―――――
まず表現させたい情動（目標情動値：E ）の各情動値

（JOY－R， ANG－R， SAD－R， REL－R）の強度を設定す
る．このとき各値は［0， 1］の正規化された区間値をと
るものとする．この値を持つノードを学習後のマップ
から検索するが，必ずしも値が一致するノードがマッ
プ上に存在するとは限らない．そのため値が最も近い

     ―――――
ノード（最近傍目標情動値 E  

near
 ）を検索して，その

ノードを中心に情動行動を生成する．
     ―――――

しかし，E  
near

 が発見されても，そのノードは各ラ
バン特徴量の値を保持しているわけではない．そこで
マップ上のラベルを参考にしてラバン特徴量を決定す
る．ラベルは全ノードの各情動値と，アンケート時に
用いた sml のような27通りの情動行動（参照情動値：
Ek ［ k ＝1，  2，  …，  27］）の各情動値を比較し，最もユー図４　Robovie－ Xとラバン特徴量
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クリッド距離が近いノードに sml といったラベルを表
記してある．そのため，このラベルを持つノードのみ

     ―――――
からラバン特徴量を算出できることになる．E 

near
 近

     ―――――
傍の Ek  の中で，最も E 

near
に近い参照情動値（最近傍

参照情動値：E＊m ）から順にM（最低３）点（近傍参照情
動値： Emnear）を選択し，距離が近いほど重み係数が大
きくなるように設定する．これは27個の参照情動の位
置に偏りがあるため，３点の参照情動値までの距離に
反比例した重みを与えることにより，目標情動値に最
も近いラバン特徴量を一意に決定するためである．
これらの関係による混合情動の生成については図５
に一例を示す．Bj，m を近傍参照情動値のラバン特徴
量，wm を距離に反比例した重みとすると，以下の式
（1）に従ってラバン特徴量の値 Bj が算出される．

（1）

以上の手順に従い，目標情動値に最も近いラバン特徴
量が一意に決まるため，ロボットの情動行動が生成で
きる．

４．情動行動生成実験
まず被験者のアンケート結果をもとにトーラス
SOMにより情動行動をクラスタリングし，ロボット
の情動行動の学習マップを生成する．
その後，学習マップよりロボットの情動行動を生成
し，再度被験者に対しアンケートを行い，得られた情
動行動を評価した．

4.1 実験方法

ラバン特徴量を組み合わせて作られた27通りのモー
ションを20代の男女10名（男９名，女１名）に提示し，
それぞれ４つの情動（JOY－R， ANG－R， SAD－R， REL－
R）の得点を０～４点の５段階で評価してもらうアン
ケート調査を行った．アンケート調査の際には，５段

図５　学習マップ上の混合情動生成例

階のラベル（４：かなり強く感じる，３：強く感じ
る，２：少し感じる，１：やや感じる，０：全く感じ
ない）の説明もアンケート用紙に記載して被験者に伝
えた．実験環境は図６のようにアンケートに回答する
被験者と，情動行動を表現するヒューマノイドロボッ
ト（Robovie－X），ロボットに指示を送るロボット操作
用パソコン，ロボットの情動行動表現のタイミングを
制御する提示者から構成される．
尚，本実験に先立ち事前実験として，ロボットの情
動行動を決定する際に人間が27通りのモーション（情
動行動）で評価可能であるかどうかを数量化Ⅰ類を用
いて分析を行った．ロボット動作の３要素である a， h，

図６　実験環境

図７　情動行動生成実験の処理手順
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v と，それぞれの大きさである l， m， s をダミー変数
と置くことにより，［a 大］ や［v 中］ などの係数（カテ
ゴリースコア）を求めることで，各ラバン特徴量が情
動行動表現に及ぼす影響度を分析し，影響度の高い要
素を用いて各情動を表現する基本情動行動を決定する
ことが可能となることも確認している．
本実験は図７に示す実験処理手順に従って行われ
る．この実験では，ロボットの各情動行動表現におけ
る基本情動の強さを決定してもらうため，例えば，
lmm  のような１つの情動行動がJOY－Rにも見える
が，少しだけANG－Rにも見えるとき，（JOY－R）4，
（ANG－R）2， （SAD－R）0， （REL－R）0のように採点して
もらう．各情動行動を提示する順番は被験者ごとに順
不同であり，被験者が採点できるまで提示者が繰り返
し提示した．アンケート結果は［0， 1］の値に正規化し
た後，トーラスSOMへ入力して学習を行った．以上
の手順によって，アンケート調査によるロボットの情
動行動のクラスタリングを行った．

4.2 クラスタリング結果

トーラスSOMで学習した結果の情動行動マップを
図８に示す．６角形の要素領域（ここではノードと呼
ぶ）のうち，ラベルの書かれたノードは情動行動が存
在するノードを示し，何も書かれていないノードは
ノード同士の距離を色で表している．距離が近ければ
赤色，中くらいであれば緑色，遠ければ青色で表示さ
れる．ラベルは［大］， ［中］， ［小］を示す l， m， s の３種
類の記号で構成され，例えば［a 大］［h 中］［v 小］の動
作は lms と記述される．JOY－R， ANG－R， SAD－R， REL－
Rの各４情動において最も強い出力を示したとき（図８
に白枠でマークしたノード）の４情動のSOM出力を図９
に示す．これらの図では，それぞれ棒グラフの左から
順にJOY－R， ANG－R， SAD－R， REL－Rの強度を示して
いる．この図においても，各色は情動の強度を示して
おり，赤色であるほど値が大きく，緑色ならば中くら
いで，青色であるほど値が小さいことを示している．
以上の結果からSOMのクラスタリング能力により，
ロボットの情動行動の分類ができ，その学習後のマッ
プはラッセルの円環モデルを90度回転させたものと同
じ情動配置になったことが確認された．
図９を見ると，JOY－R， SAD－R， REL－Rが最も強い
時，他の情動は強くても1/2程度の値であり，明確に
その情動が出力されていることが確認できる．しかし
ながら，ANG－Rのみ，同時にJOY－Rが強く出力され
ており，他の点においてもANG－Rが突出して強いと
いう点は見られなかった．図８のANG－Rの山付近で
は，手の振幅（h），手の周波数（v）が共に大きい動作

が配置され，面積（a）はあまり重要ではないと考えら
れる．しかし図９を見ると突出してANG－Rのみ大き
い強度も出力されておらず，ANG－Rの動作が今回の
情動行動の中では最も識別が困難であり，被験者がロ
ボットの表現していた情動とは異なる印象を受け取る
可能性があることが示唆された．

4.3 情動行動生成結果

図８では山の最も高い位置のノードが各情動の強さ
が最も強いときを示している．しかし一般には混合情
動で表されているため，単純な１つの情動を表現させ
ようとすると，必ずしも最も高い位置にある情動行動

     ―――――
のみが発生するわけではない．例えば，EJ ＝1.0のと
きは山頂の情動でもあるが，参照情動でもある mlm
が発現した．また，目標情動値と最近傍目標情動値
     ―――――
E
near

 の類似度 S を式（2）に従って計算し，生成された
情動行動の評価を行った．

（2）

ここで，目標情動値と最も距離が小さいものを最近傍
     ―――――

目標情動値として選ぶため，D Emin は全マップ中の最も     ―――――

小さい距離を示し，D Emax は距離がとりうる値の最大
値を示している．尚，本実験では，類似度の大きさが
60％以上であれば「類似している」，80％以上であれ
ば「強く類似している」という基準を設けた．
本稿では以下の２種類の混合情動行動を発現させた
実験結果について述べる．

図８　SOMの出力

図９　各情動の情動値
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     ―――――      ―――――      ―――――      ―――――
実験１  EJ ＝0.5， EA ＝0.5， ES ＝0.5， ER ＝0.5

     ―――――      ―――――      ―――――      ―――――
実験２  EJ ＝0.1， EA ＝0.1， ES ＝0.7， ER ＝0.5

生成された情動行動を図10に示す．ロボットの情動
行動はこの２種類のポーズを３回繰り返すものである
ため，２種類のポーズだけを撮影した．各図の下に３
回動作を繰り返した時にかかった時間も表記した．ま
たこの２つのモーションがマップ上のどの点に配置さ
れるかを表した平面図を図11に示す．実験１で生成さ
れた情動行動は全ての値が0.5で均等に混在した情動
であるため，マップ上ではやや不快情動寄りで，どの
情動にも分類されない位置に配置された．このときの
情動行動は面積，手の振幅，手の加速度全てが「中」に
近い平均的な動作として生成された．
実験１では，すべての情動が同じ値になる完全な中
立状態の実験であったが，実験２では，いずれかの情
動が大きくなる場合を想定した実験を行った．但し，
実験２の場合，すべての情動値が低い場合にはほとん
ど意味のない行動になってしまう可能性があるため，
必ず最大の情動値が１となるように４つの情動値を強
調するような正規化を施した．これにより，JOY，
ANG， SAD， RELの４つの動きが明確に表現できるよ

図10　生成されたロボットの情動行動

図11　最近傍目標情動のマップ上の位置

（a）実験１ （b）実験２

うになった．
 ―

生成された各情動行動の情動値と目標情動 Ei の類
似度 S，および生成後に異なる被験者（20代の男子学
生10名）に再び評価してもらった時の情動値の類似度
S’ を表３に示す．S には目標情動値と最近傍目標情動
値の類似度を，S’ には生成された情動行動を見た被験
者の情動値の平均と生成された時の最近傍目標情動値
との類似度を示している．単一情動行動と比べ混合情
動行動でもほぼ同程度の類似度を示したことから，複
雑な混合情動においても人間が想定した情動行動を生
成できることが分かった．

５．混合情動を用いたインタラクション実
験

情動行動生成実験によって，基本情動行動と混合情
動行動が生成できることを確認した．ここではロボッ
トと人間がインタラクションを行う中で，人間の身体
動作から得られた情動推論値に応じて連続的に情動行
動を生成する実験を試みる．インタラクションに応じ
てロボットが情動行動を徐々に変化させるため，より
複雑なインタラクションが実現できることが期待され
る．

5.1 実験方法

Microsoft 製のKinect によるマーカーレス情動認識
システムによって本実験を行った．構築した実験環境
を図12に示す．被験者とPCを一直線上に配置し，ロ
ボットとモーションセンサをPCの裏側に配置するこ
とで，被験者の情動行動を正面で捉え，かつ被験者と
ロボットが正面で向き合ってインタラクションを図る
ような構成にした．
被験者の情動行動から情動を推論するために筆者ら
が以前の研究で提案したファジィ情動推論（Fuzzy
Emotional Inference System: FEIS）を用いた（文献
［12］参照）．今回の実験は，情動行動生成実験に参加
した被験者のうち20代男子大学生２名に協力をお願い
し，表４に示された16の実験（以後，表中の実験番号
で表記）に対して，各被験者に図13のフローチャート
に従って実施した．ロボットの情動行動を15秒間隔で

表３　生成した情動行動の類似度の比較
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発生するもとのし，全体で120秒のインタラクション
の中，ロボットの発生する情動行動回数を固定とした．
情動推論に必要な処理時間は約100［ms］以下であるた
め，動作のタイミングに与える影響はほとんどない．
被験者には，あらかじめ，JOY－H， ANG－H， SAD－H，
REL－Hを想起する状況を設定してもらい，それらを
想定しながらインタラクション実験を行った．尚，被
験者には実験前に任意の情動行動を表現してもらい，
情動推論システムが正常な結果を出力するように事前
確認も行っている．
表４に示したように，ロボットの情動行動反応に
は，同一情動行動反応（オウム返しの反応）と対称情動
行動反応（ラッセルの円環モデルにおける対称位置に
ある情動を返す反応）の２種類を用意した．また数量
化Ⅰ類によって各情動を最もよく表現しているとされ
る４種類の基本情動行動のみを返すロボットR1 と，
トーラスSOMによって生成される混合情動行動を返
すロボットR2 の２種類のロボットを用いた．これら
の組み合わせにより合計16種類の実験を行い，本実験
では，被験者にあらかじめどのような情動行動が返っ
てくるのかを告知せずに行った．
また今回，情動行動マップに入力する情動行動の
JOY－R， ANG－R， SAD－R， REL－Rのそれぞれの入力値

図12　構築した実験環境

表４　実施したインタラクション実験

図13　インタラクション実験のフローチャート

の決定方法として，必ずいずれかの情動値が最高値の
１になるように正規化を行った．FEISによりそれぞ
れの情動値の秒平均値を求め，その中で最も値の大き
いものを基準にして比率を求める方法である．
さらに，各ロボットの評価方法としてSD法による
印象評価を試みた．本実験では，「明るい－暗い」，
「可愛らしい－憎らしい」，「複雑な－単純な」，「優し
い－冷たい」，「面白い－退屈な」，「積極的な－消極的
な」，「親しい－疎遠な」，「生物的な－機械的な」，「好
きな－嫌いな」，「賢い－愚かな」，「自然な－不自然な」
の11形容詞対を各７段階で評価してもらった．ここで
は，これらの11形容詞対に対して，あらかじめ被験
者に各項目ごとにポジティブかネガティブかどちらの
印象をもつかを事前アンケートで調べ，２名とも一致
した形容詞対（それぞれ左側がポジティブ因子）のみを
用いた．

5.2 実験結果

被験者Aと被験者Bに対する16種類のインタラクショ
ン実験における印象評価結果を１つの図に統合し，全
体の平均値と中間値の印象評価にまとめたものを図14
と図15に示す．このSD法による平均評価結果は左側
がポジティブ因子，右側がネガティブ因子となってお
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図14　R1とR2の印象評価
（平均値）

図15　R1とR2の印象評価
（中央値）

表５　R1と R2の２群有意差検定結果

り，平均値と中央値のいずれもほぼすべての因子につ
いて，R1 よりも R2 のほうがポジティブ側にあるため
被験者の印象が良かったと判断できる．
さらに，R1 と R2 の印象評価をマン・ホイットニー
の U 検定にかけて有意差検定を行った結果を表５に
示す．ここでは，形容詞対をポジティブ因子とネガ
ティブ因子に分け，それぞれ有意差の検定を実施し
た．両群とも有意水準５％で有意差が確認され，全体
を通してみてもR1 よりもR2 の方が有意に好印象を与
えることが確認された．これより，情動行動を限定し
て発現するよりも，情動行動マップを用いて混合情動
を表現した方が，人間にとってはより自然なインタラ

クションの印象を与えることが分かった．
同じ情動を返しているにもかかわらず，多くの組み
合わせでロボットR1 よりもロボットR2 の混合情動の
方が被験者に対して良い印象を与えることが確認でき
た．複数の情動が混在している混合情動を表現するロ
ボットの方が，単一情動を表現するロボットよりも生
物的であるとの印象を与え，好感度も高くなることが
分かったが，賢さの項目ではわずかにR1 のポイント
が高くなった．これは多くの情動の組み合わせで，
はっきりとした情動表現をするロボットの方が自分の
意志を持っているように見えたのではないかと考えら
れる．
これにより，IECに混合情動を用いることの有用性
が確認され，今後，ロボットの人とのインタラクショ
ン時において行動生成のための一定の基準にできると
考えられる．しかしながら，今回の実験は２名の被験
者でしか検証を行っておらず，混合情動のより詳細な
有効性については，今後さまざまな実験を継続して検
証していく必要があると考えている．人間が普段発し
ているようなノンバーバル・コミュニケーションでも
受け手が異なれば感じ方も異なるように，ロボットの
混合情動も受け手によって感じ方が異なる．このよう
な曖昧な情動行動も，自然なインタラクションを実現
するためには必要である．

６．おわりに
本研究では，トーラスSOMによるロボットの混合
情動行動生成手法として，情動行動マップの１点を選
択し，そこから情動行動を生成するという手法を提案
した．その結果，多くの状況で基本情動を表現するロ
ボットより，混合情動を表現するロボットの方が，よ
り生物的で好感度が高くなることを確認した．
今後は被験者を増やし，より多くのデータを収集す
ることで，情動行動の精度が高まっていき，一般向け
の情動行動マップのデータベースを生成することが可
能となる．これができれば，ロボットと人間がインタ
ラクションを行っている最中にも，人間がロボットに
フィードバックをすることで学習マップを更新するこ
とも考えられ，柔軟な個人の嗜好に即した情動行動
マップを生成できると考えられる．
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Generation Method of Mixed Emotional Behavior by Self-Organizing Maps in Interactive
Emotion Communication

by
Ryohei TAKI, Yoichiro MAEDA and Yasutake TAKAHASHI

Abstract：
Some researches in the field of human symbiotic system and human－agent interaction have been actively per-

formed.  It becomes a background that the flexible understanding ability for human intent and the expressing ability
of robot intension are required for the robot to live together with human.  However the technology for realizing
bidirectional communication between a human and a robot has not been established yet, therefore there are very few
robots which are able to communicate to human smoothly.  Therefore, the interactive emotion communication （IEC） －
bidirectional interaction based on emotional behavior between a human and a robot has been proposed.  We aim to
give high interpersonal affinity to the robot for the amplification or relief of human emotion though the interaction by
communicating emotional behavior mutually.  In this research, we proposed the generation method of various robot
emotional motions by using self－organizing maps because a robot emotional behavior has been defined uniformly
until experiments.  As a result, we were able to realize more complex interaction experiment which a robot expressed
the mixed emotion by plural emotions.  Next, we confirmed how human emotion changes by the interaction experi-
ments with generating mixed emotional behavior.  In consequence, more complex interaction as compared with the
ordinary method was realized and the robot generating mixed emotional behavior became to grow the interpersonal
affinity.

Keywords：Emotion, Communication, Interaction, Self－Organaizing Maps
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