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あらまし 日常生活において感情の誘導が必要な場面が存在する．音楽は感情を変化させる刺激の一つである．しか
し，音楽聴取時の感情には個人差があるため，感情誘導には個人に適応した音楽を利用することが望まれる．そこで
我々は，脳波から感情を予測し，個人の状態を考慮して音楽を生成する感情誘導システムを提案した．本稿では，脳
波を用いた感情予測に Convolutional Neural Network (CNN)を利用することを提案する．モデルの予測値と実測値の
RMSEを計算した結果，CNNを用いたモデルはベースラインモデルの線形回帰より RMSEが有意に低くなった．CNN
を利用した脳波からの感情予測は感情誘導システムの構築に役立つと考えられる．
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Abstract There are situations where we need to induce emotions in our daily life. Music is one of stimuli that can change
emotions. Since there are individual differences in emotions they feel, it is important to use customized music. Therefore, we
proposed an emotion induction system that predicts emotions using electroencephalogram (EEG) and generates music based
on the emotions. In this paper, we propose using convolutional neural network (CNN) for emotion prediction from EEG.
As a result of calculating RMSE between the predicted and measured values of the models, the CNN-based models showed
significantly lower RMSE than a linear regression model. The emotion prediction from EEG using CNN is expected to be
useful for constructing the emotion induction system.
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1. は じ め に
感情を適切に誘導することはメンタルヘルスの向上に有効で
ある [1]～[3]．日常生活ではさまざまな感情が誘発され，それ
らの感情にはそれぞれ役割がある [4], [5]．ポジティブな感情は
思考と行動の範囲を広げるため，全体的な認知や処理能力を高
める効果がある．ネガティブな感情は思考と行動の範囲を狭め
るため，局所的な認知や処理能力を高める効果がある．このこ
とから場面に適した感情を誘導することが注目されている．
音楽は感情を誘発する効果がある刺激の 1つである．音楽を
構成するテンポや音の大きさなどが聴取者の感情を変化させる
ことがこれまでの研究により示されている [6]．しかし，同じ音
楽を聴いてもすべての人が同じ感情になるわけではなく，誘発
される感情には個人差がある [7]．したがって感情を誘導する際
には個人の状態に合わせた音楽を使用する必要がある．

生体信号から個人の状態を取得する研究は盛んに行なわれて
いる．その中でも時間分解能が高い脳波は，Human Computer
Interaction (HCI) への利用が期待されている．脳波は脳から生
じる電気的な活動を記録したものである．脳波のノイズ除去な
どの前処理や感情を予測するモデルの学習方法などが活発に議
論されている [8], [9]．
このような背景より，脳波から取得した感情を反映させた
音楽を利用して，感情を変化させる研究が行われてきた [10]．
Sourina らは音楽データベースの中から感情誘導に使用する音
楽を参加者の脳波から予測した感情を用いて選択することを提
案した [11], [12]．Sourina らの提案手法では，誘導したい目標
感情を 6種類の感情の中から設定する．また，脳波から予測す
る感情も 6種類である．目標感情と脳波から予測した感情が一
致するように音楽データベースの中から音楽を選択することが
提案されている．我々はこの手法に 2つの課題があると考える．
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1つ目は使用できる音楽はデータベースに収録されているもの
に限定されることである．音楽を聴いた際の感情の個人差によ
り，音楽データベースに参加者の感情を変化させることに有効
な音楽が含まれていない可能性がある．2つ目は取り扱う感情
の種類が少ないことである．この研究では目標感情に設定でき
る感情や脳波から予測できる感情は 6種類である．感情を離散
的に扱っているため，音楽聴取による感情の変化が観察しづら
く，目標の感情も柔軟に設定できない．
先行研究より，我々は回帰モデルを用いて脳波から感情を予
測し，予測した感情を利用して感情誘導に適した音楽をリアル
タイムに生成するシステムを提案する．提案システムは 3つの
要素から構成される．1つ目は感情を誘発する音楽を作る音楽
生成器である．本研究では感情を valence と arousal の二次元
座標で表す．音楽生成器は valenceと arousal の値が入力され，
入力値に近い感情を誘発できる音楽を自動的にリアルタイムに
作る．この音楽生成器の設計方法や有用性の評価は我々の先行
研究で示している [13]．2つ目は脳波を用いた感情予測である．
この要素では，音楽を聴いている際の参加者の脳波から短時間
で高精度に感情を予測する．3つ目は音楽生成器のコントロー
ルである．音楽生成器は入力した感情に近い感情が誘発できる
音楽を作るが，感情の個人差により音楽生成器に入力する値は
参加者に合わせた調整が必要である．この要素は脳波から予測
した感情を基に音楽生成器の入力を変更する役割を担う．これ
らの要素を組み合わせたシステムによって，個人に適応した感
情誘導を目指す．本稿では 2章で感情誘導システムの概要，3
章で脳波を用いた感情予測モデルの検討について述べる．これ
らの内容は，我々の先行研究をまとめたものである [13], [14]．

2. 感情誘導システム
提案する感情誘導システムの概要を図 1に示した．システム
は感情を valence と arousal のそれぞれで 0 から 1 の間の連続
値で扱う．システムは以下の手順で感情を誘導する．(0) 誘導
したい目標感情の valenceと arousalを音楽生成器に入力する．
(1)感情を変化させるための音楽が音楽生成器で作られる．(2)
音楽を聴取している間の脳波から感情を予測する．(3) 目標感
情と予測した感情の差を計算し，次のループで音楽生成器へ入
力する valenceと arousalの値を計算する．(4)計算した valence

と arousalの値を音楽生成器へフィードバックする．この (1)か
ら (4)を繰り返す．

3. 脳波を用いた感情予測
本章では，感情誘導システムの構築に必要な脳波を用いた感
情予測について述べる．音楽生成器で作られた音楽を聴取して
いる際の脳波から感情を高精度に予測する方法を検討した．

3. 1 データ収集
本実験は，奈良先端科学技術大学院大学の研究倫理委員会の
承認を受けて行われた．インフォームドコンセントに同意した
健康な 20名（10名の男性，10名の女性）が収録に参加した．
参加者の年齢は，19歳から 37歳（平均 24.3歳）であった．
データ収集で使用した刺激は音楽生成器で作られた 1 曲が

20秒の音楽である．参加者は合計 41曲の音楽を聴取した．参
加者は音楽の聴取後に誘発された感情の valence と arousal を
Self-Assessment Mannequin (SAM) [15]を用い，それぞれ 0から
1までの 9 段階で回答した．音楽のサンプルは以下の URL で
公開されている (https://sites.google.com/view/music-generator)．
我々は CGX社製 Quick-30で収録した脳波を 1秒ごとに切り
分け，バンドパスフィルタを使い 5つの周波数帯に分けた．図
2 に示した脳波計の 14 チャンネルごとに 5 つの周波数帯の脳
波波形の分散の対数を計算した．得られた 70次元の特徴量か
ら，脳波計の電極の位置を考慮した行列を作成した．この前処
理により，データを 1曲あたり 20サンプル獲得した．データ
収集に関する詳細な情報は我々の先行研究に示している [13]．
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図 3 提案モデル

3. 2 感情予測モデル
本実験では，音楽聴取中の脳波を用いて誘発された感情を予
測する回帰モデルを検証した．ベースラインモデルは先行研
究 [10]の類似モデルである線形回帰とした．我々はより高精度
な感情予測のため，脳波計の電極の位置関係に基づいた学習を
行うことを提案した．提案したモデルは CNN，転移学習あり
の CNN，CNNと音楽生成器の入力を用いたニューラルネット
ワークの 3種類である．脳波の現れ方は，参加者によって異な
ることが知られている [16]．個人性を考慮するため，参加者ご
とに 4種類のモデルを学習した．

3. 2. 1 線 形 回 帰
Ehrlichらは音楽生成器で作られた音楽を聴取している間の脳
波から感情を予測するため，Linear Discriminant Analysis (LDA)
とシグモイド関数を利用した [10]．本実験では LDA とシグモ
イド関数の類似のモデルとして線形回帰を選択し，ベースライ
ンモデルとした．学習に用いたデータは，Z-score で正規化さ
れた．

3. 2. 2 CNN
CNNは特徴量の抽出に有効であり，画像認識だけでなく脳波
を扱う研究においても利用されている [17], [18]．CNN を用い
ることで電極の位置関係に基づいた感情予測が期待できる．本
実験では，先行研究 [19], [20] を参考に図 2 の電極配置と 5 つ
の周波数帯に基づいた行列を作成し，CNN の入力とした．行
列のサイズは 8×9×5である．

CNNの構造を図 3 (a)に示した．構造は，畳み込み層（フィ
ルタサイズ: 2×2,スライド幅: 1），バッチ正規化層，ReLU層，
畳み込み層（フィルタサイズ: 2×2,スライド幅: 1），バッチ正
規化層，ReLU層，ドロップアウト層（ドロップアウト率: 0.5），

全結合層（出力次元: 2），回帰出力層である． 最適化手法は
Adamを適用した. 学習率は 0.001，バッチサイズは 64，学習エ
ポックは 100である．

3. 2. 3 転移学習ありの CNN
転移学習は，あるドメインで事前に学習したモデルを別ドメ
インのデータを使って更新する方法である．少数データで事前
学習済みモデルを更新することができるため，一度の収録で多
くのデータを収録することが難しい脳波を扱う研究において，
転移学習の利用が注目されている．しかし，先行研究では事前
学習済みモデルとして，脳波を学習データに含まない画像認識
用のモデルが利用された [21]．我々は，事前学習の際にも脳波を
利用する方が感情予測に効果があると考え，Dataset for Emotion
Analysis using EEG, Physiological and Video Signals (DEAP) [22]
を用いた事前学習済みモデルを利用する．DEAPデータセット
はミュージックビデオを視聴している間の脳波と感情の主観評
価を収録したデータセットである．本実験の刺激に映像は含ま
れていないが，本実験も DEAPデータセットも刺激に音楽が含
まれているため，DEAP データセットを事前学習に使用した．
DEAPデータセットには 32名分のデータが収録されており，刺
激であるミュージックビデオの長さは 1分である．このミュー
ジックビデオの再生前には 3 秒間の無音状態が含まれている．
DEAPデータセットの脳波のサンプリング周波数は 128Hzであ
り，4Hzから 45Hzのバンドパスフィルタが適用されている．こ
の DEAPデータセットに対して，我々のデータセットと同じ前
処理を行なった．音楽の長さの違いより，我々のデータセット
ではデータを 1曲あたり 20サンプル獲得したが，DEAPデー
タセットでは 1曲あたり 60サンプル獲得した．

CNNの構造を図 3 (b)に示した．構造は，畳み込み層（フィ



表 1 4 種類のモデルによる予測値と実測値の RMSE
参加者 線形回帰 CNN CNN+転移学習 CNN+音楽生成器の入力 音楽生成器の入力

val aro val aro val aro val aro val aro
1 0.285 0.330 0.261 0.282 0.254 0.265 0.124 0.150 0.140 0.125
2 0.307 0.234 0.287 0.217 0.281 0.200 0.180 0.144 0.174 0.216
3 0.276 0.286 0.247 0.229 0.233 0.223 0.137 0.130 0.140 0.140
4 0.118 0.164 0.104 0.140 0.100 0.130 0.097 0.128 0.266 0.301
5 0.334 0.283 0.312 0.250 0.309 0.240 0.205 0.143 0.192 0.152
6 0.244 0.285 0.222 0.266 0.214 0.249 0.223 0.169 0.293 0.122
7 0.403 0.410 0.353 0.372 0.346 0.367 0.143 0.188 0.122 0.149
8 0.259 0.308 0.217 0.277 0.206 0.268 0.228 0.197 0.402 0.244
9 0.213 0.290 0.192 0.254 0.186 0.243 0.157 0.128 0.238 0.128
10 0.074 0.166 0.073 0.152 0.062 0.147 0.053 0.122 0.256 0.360
11 0.165 0.233 0.151 0.217 0.141 0.209 0.115 0.157 0.232 0.186
12 0.216 0.291 0.195 0.263 0.182 0.262 0.166 0.220 0.305 0.253
13 0.218 0.318 0.208 0.302 0.200 0.289 0.135 0.222 0.177 0.201
14 0.193 0.227 0.174 0.193 0.165 0.188 0.172 0.134 0.277 0.244
15 0.252 0.239 0.228 0.210 0.222 0.202 0.143 0.177 0.175 0.306
16 0.081 0.165 0.067 0.148 0.050 0.140 0.068 0.137 0.293 0.244
17 0.464 0.379 0.411 0.369 0.407 0.357 0.155 0.169 0.146 0.137
18 0.178 0.189 0.152 0.152 0.147 0.152 0.102 0.139 0.220 0.250
19 0.077 0.222 0.067 0.190 0.059 0.183 0.057 0.134 0.253 0.213
20 0.384 0.367 0.365 0.299 0.369 0.295 0.367 0.282 0.347 0.284
平均 0.237 0.269 0.214 0.239 0.207 0.230 0.151 0.164 0.232 0.213
標準偏差 0.108 0.071 0.099 0.068 0.101 0.067 0.071 0.041 0.075 0.070

ルタサイズ: 2×2,スライド幅: 1），バッチ正規化層，ReLU層，
畳み込み層（フィルタサイズ: 2×2,スライド幅: 1），バッチ正
規化層，ReLU層，ドロップアウト層（ドロップアウト率: 0.5），
全結合層（出力次元: 8），バッチ正規化層，ReLU層，ドロップ
アウト層（ドロップアウト率: 0.2），全結合層（出力次元: 2），
回帰出力層である．始めに，DEAPデータセットを用いてモデ
ルを学習した．その後，我々のデータセットを用いて参加者ご
とに CNNの最後の 2層において再学習を行なった．モデルの
事前学習と再学習において，最適化手法は Adam を適用した.
モデルの事前学習時の学習率は 0.001，バッチサイズは 128，学
習エポックは 5である．モデルの再学習時の学習率は 0.0005，
バッチサイズは 64，学習エポックは 100である．

3. 2. 4 CNNと音楽生成器の入力を用いたニューラルネット
ワーク

脳波から予測された感情が参加者の感じた感情と大幅に異な
る場合，本研究で提案した感情誘導システムは感情誘導に適さ
ない音楽を生成する可能性がある．そこで，脳波以外の情報を
加えた感情予測を提案する．先行研究では，脳波と音声情報を
用いた音声の品質予測 [23]や，脳波と皮膚電気反応を用いた感
情予測 [24]が行われてきた．本研究では迅速な感情予測が求め
られるため，最小限の情報やモデルから感情を予測する必要が
ある．そこで我々は，音楽生成器に入力した valenceと arousal
を学習に利用することを提案する．音楽生成器で作られる音楽
は，音楽生成器に入力した感情に近い感情を誘発することが
我々の先行研究で示された [13]．このことから音楽生成器への
入力は，誘発される感情の予測値であると捉えることができる．

脳波から予測した感情と音楽生成器の入力を利用することで，
感情予測の精度向上を目指した．
ニューラルネットワークの構造を図 3 (c)に示した．まず 3.2.2

CNNで学習したモデルを用いて脳波から valenceと arousalを
予測した．次に，脳波から予測した valenceと arousal，音楽生
成器に入力した valenceと arousalの 4つの入力からニューラル
ネットワークを用いて最終的な valenceと arousalを予測した．
この 4 つの入力から感情を予測するモデルの構造は全結合層
（出力次元: 8），ReLU層，ドロップアウト層（ドロップアウト
率: 0.2），全結合層（出力次元: 2），回帰出力層である. 最適化
手法は Adamを適用した. 学習率は 0.001，バッチサイズは 64，
学習エポックは 100である．

3. 3 結 果
4種類のモデルは参加者ごとに学習された．また，テストデー
タを 1 曲分のサンプル，学習データを残った曲のサンプルと
した leave-one-music-out交差検証を適用した．モデルの感情の
予測値と参加者が評価した感情の実測値の Root Mean Squared
Error (RMSE) を計算した結果，表 1 のようになった．表 1 で
は，線形回帰，CNN，転移学習ありの CNN，CNNと音楽生成
器の入力を用いたニューラルネットワークの RMSEを示してい
る．また，ニューラルネットワークの学習で使用した音楽生成
器の入力の影響を調査するため，音楽生成器に入力した感情と
参加者が評価した感情の実測値の RMSE も示している．これ
らの RMSEを比較すると，最も参加者の RMSEの平均が低く
なったのは CNNと音楽生成器の入力を用いたニューラルネッ
トワークであった．複数の情報を組み合わせたニューラルネッ



トワークが最も RMSEが低くなることがわかった．また，ウィ
ルコクソンの符号順位検定により，このニューラルネットワー
クと Ehrlichらの類似モデルでありベースラインモデルの線形回
帰の間に有意差があることがわかった（p<0.05）．さらに CNN
と線形回帰や，転移学習ありの CNNと線形回帰の間にも有意
差があった（p<0.05）．以上のことから提案した CNNを利用し
た 3 種類のモデルは線形回帰より有意に RMSE が低くなるこ
とがわかった．

4. 結 論
本研究の目的は，音楽聴取時の感情の個人差を考慮した音楽
生成により，個人に適応した感情誘導を行うことであった．こ
の目的のために，本稿では脳波を用いた感情予測について取り
組み，CNNを利用したモデルを 3種類提案した．
学習したモデルの予測値と実測値の RMSEを計算した結果，

CNN を利用したモデルがベースラインモデルである線形回帰
より RMSE が有意に低くなった．このことから，脳波の電極
の位置関係を考慮できる CNNによる学習が感情予測に効果が
あることがわかった．また，比較した 4 種類のモデルの中で
CNN と音楽生成器の入力を用いたニューラルネットワークが
最も RMSEが低くなった．CNNから予測した感情または音楽
生成器に入力した感情が実際に誘発された感情と大きく異なっ
ていたとしても，音楽生成器に入力した感情または CNNから
予測した感情が修訂することで実際の感情と近い感情を予測を
することができたと考えられる．
今後は，音楽生成器と本稿で提案した脳波を用いた感情予測
を組み合わせることで感情誘導システムを構築する．また，音
楽生成器の入力のコントロール方法について検討し，システム
で作られた個人に適応した音楽が感情誘導に有効であるか調査
する．
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