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Affective Computing（感情計算論）とは
機械に人の感情を理解させる，機械を感情的に振舞わせる，
機械に感情を持たせる研究分野

[Picard 97]

コンピュータシステムの設計に，感情状態の認識，理解，
シミュレーションおよび刺激を組み入れるための学際分野

研究トピックは多岐にわたるが 最も多いのは感情推定研究

心理学
認知
科学

ヒューマン
コンピュータ

インタラクション

計算機
科学

Affective
Computing

DALL-E 3



3

Affective Computingの応⽤例

All were drawn by DALL-E 3

主観的な感情が重要な役割を果たすことが多い
人が理解しやすい感情を陽に扱うことで「説明可能な」システムにつながる
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Affective Computingの製品／研究ツール



5

ウソ発⾒器（ポリグラフ）と何か違うのか

• ウソ発見器もACの中の一種。不随意的な生体反応などから心
的状態を予測。

• ウソ発見器の方が歴史が古い

• 方法
• 近年ではニューラルネットや表情な
どの顔情報を使ったウソ発見器もあ
る。その意味でACと基盤とする技術
は近い。

• 100%の正確ではない
• この点もACと同じ

isciencemag.co.uk
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Affective Computingに対する逆⾵
100%の精度ではないので重要な意思決定への使用を制限する
動きが少し前から米国などで出ている
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感情に関するAIを開発するための倫理的な枠組み

ステークホルダ

[Ong ACII 2021] (Best Paper Award)

1. 科学的妥当性 測りたいものを測れているか？

2. バイアスの最
小化

データ等に偏りがないか？

3. 一般化可能性 新しい対象（母集団や感情の種類など）に対して正確
に予測できるか？

4. AIの透明性と
説明責任

モデル（の性能特性）、学習データなどの公開・説明、
過大な効果宣伝の規制

1. 事前に定められた目的に従うこと

2. 意図した効果が実際の結果と異なるかどうかを調
査すること

3. プライバシー、同意、データの所有権について判断
すること

4. 品質保証を維持すること

測られる人に対して見込まれる便益 運用者の管理責任
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感情の基礎
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感情に関する⽤語

スケール 英語 日本語 説明、例

非常に長い
時間

Personality 
trait 性格特性

対人的態度（例．友好的、冷淡など）
好み（例．あの絵が好き）
感情的傾向（神経質、心配性）など

長時間 Feeling 気分 トリガとなる出来事と強い関係があるわけでは
ない。よい気分、憂うつ、など

短時間 Emotion 情動

カテゴリー化の作用により主観的に経験され
る。特定の対象に向けられることが多い。
基本カテゴリ（喜び、怒り、驚き、悲しみ、嫌悪、
恐れ）など

基礎的 Core affect コア感情
最も基礎的な感情の状態
感情価（快－不快）、覚醒度（興奮－鎮静）など

包括的 Affect 感情

価値付けによって誘発される個人内の反応と
それについての主観的感覚に関する広範な心
理学的構成概念。人間が生きている限り常に
生じている包括的な状態。

[大平 2016, Gratch 2021, Scherer 2010]

分野間で呼び方が違うことが多々あり混乱しがちだが、

本講義の中ではこれらあまり区別せずに「感情」を使います
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基本感情カテゴリ [Ekman 1972]

Cohn JF (2010) Advances in behavioral science using automated facial image 
analysis and synthesis. IEEE Signal Process Mag 27(6):128–133. 

嫌悪 幸福 悲しみ

怒り 恐れ 驚き
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感情の次元︓感情価、覚醒度

[Russell 1980]図は[福島 2018]より

基本的に連続量であることに注意
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感情の次元︓感情価、覚醒度

怒り 幸せ

怒り 恐れ

距離

0.9

0.1

…

驚き 悲しみ
0.7

感情語間の類似度
[Russell 1980]

多次元尺度
構成法

対象間の距離／類似度
の情報から低次元空間
の座標を求める方法
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感情の次元︓感情価、覚醒度

怒り 幸せ

怒り 恐れ

距離

0.9

0.1…

驚き 悲しみ
0.7

感情語間の類似度
[Russell & Bullock 1985]

多次元尺度
構成法

対象間の距離／類似度
の情報から低次元空間
の座標を求める方法
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個⼈差・注意︓感情価＞覚醒度

[福島 2018]
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スケール 英語 日本語 説明、例

非常に長い
時間

Personality 
trait 性格特性

対人的態度（例．友好的、冷淡など）
好み（例．あの絵が好き）
感情的傾向（神経質、心配性）など

長時間 Feeling 気分
トリガとなる出来事と強い関係があるわけでは
ない。よい気分、憂うつ、など

短時間 Emotion 情動

カテゴリー化の作用により主観的に経験され
る。特定の対象に向けられることが多い。
基本カテゴリ（喜び、怒り、驚き、悲しみ、嫌悪、
恐れ）など

基礎的 Core affect コア感情
最も基礎的な感情の状態
感情価（快－不快）、覚醒度（興奮－鎮静）など

包括的 Affect 感情

価値付けによって誘発される個人内の反応と
それについての主観的感覚に関する広範な心
理学的構成概念。人間が生きている限り常に
生じている包括的な状態。

感情の構造
[大平 2016, Gratch 2021, Scherer 2010]

神経生理学的状態

[大平 2020]
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感情の理論
基本感情理論 Basic emotion theory [Ekman 1992]

[Barrett 2016]

基本的な状態
「怒り」という感情の存在を仮定

コア感情理論 [Russell & Barrett 1999]
構成主義的感情理論 [Barrett et al. 2019]

[Barrett 2016]

非常に多様
（例．ある波長の光）

多様な状態をその人が
カテゴリ化したもの
（例．「青」）
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2つの感情の理論と機械学習の分類の対応

[Barrett 2016]

基本的な状態
「怒り」という感情の存在を仮定

[Barrett 2016]

非常に多様
（例．ある波長の光）

多様な状態をその人が
カテゴリ化したもの
（例．「青」）

基本感情理論 Basic emotion theory [Ekman 1992]

コア感情理論 [Russell & Barrett 1999]

構成主義的感情理論 [Barrett et al. 2019]

生成モデル

識別モデル

怒り

喜び

怒り

喜び

各カテゴリから
インスタンス・が生成

識別境界によって
カテゴリ化
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2種類の主観感情︓体験感情と知覚感情
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個⼈の主観（回答）はどれほど⼀致する︖
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by
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R

Happy

体験感情

Happy

知覚感情

共感精度 [Ickes et al. 1990]

r ~ .3

人はどれほど相手の感情の
正しく理解できるか
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⼈はどのように他者の感情を理解するか
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Happy
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Brunswikのレンズモデル

言葉
声のトーン

表情

姿勢

…

From [Wolf 2005]

言語・非言語行動
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⼈はどのように他者の感情を理解するか
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体験感情

Happy

知覚感情

Brunswikのレンズモデル

言葉
声のトーン

表情

姿勢

…

From [Wolf 2005]

言語・非言語行動

構成主義的感情理
論・識別モデル的

基本感情理・
生成モデル的
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⼈はどのように他者の感情を理解するか
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他者感情理解

行動の解釈から
直接理解に至る
（心の理論）

認知的共感
Cognitive empathy
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⼈はどのように他者の感情を理解するか
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行動模倣

生理的同調

他者感情理解

行動模倣を介して相手と同じ
情動を自分の中に作り、
それを手がかりにして理解

情動的共感
Affective empathy
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行動

生理反応

３要素間は一体一対応
ではなく弱い相関

→ 主観の推定は容易ではない

主観

主観・⾏動・⽣理は個⼈内でも⼀貫的でない
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感情推定の基本と
妥当性・信頼性
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（主観）感情推定の基本的アプローチ

前処理
特徴抽出

モデルの学習 モデルの評価

入
力

出
力

モデルパラメタの
推定

尤度最大化、損失最小化
など

評価尺度
精度、誤差など

主観評定値
回答をそのまま使用、正規

化して使用など

特徴抽出
主成分分析、深層モデル

など

DALL-E 3

Happy

教師あり学習： 正解ラベル（「喜び」など）と入力
データ（表情、音声など）のセットを用意して学習

基本的にはデータの量・質がモノを言う

物体認識、音声認識などと同じ。カテゴリ推定なら識別、次元推定なら回帰
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感情推定の課題（⾯⽩いところの⼀つ）

前処理
特徴抽出

モデルの学習 モデルの評価

入
力

出
力

モデルパラメタの
推定

尤度最大化、損失最小化
など

評価尺度
精度、誤差など

主観評定値
回答をそのまま使用、正規

化して使用など

特徴抽出
主成分分析、深層モデル

など

DALL-E 3

Happy

推定したい感情の正解の定め方が自明でない

教師あり学習： 正解ラベル（「喜び」など）と入力
データ（表情、音声など）のセットを用意して学習
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対象感情を決める際に重要なこと

高
高

低
高

高
低

妥当性
信頼性

妥当性：測りたいものを測っているか
信頼性：一貫した測定結果が得られるか

出
力

主観評定値
回答をそのまま使用、正規

化して使用など

DALL-E 3

Happy

主観である体験／知覚感情は
客観（データ、物の名前、度量衡など）とは違い
注意しないと妥当性も信頼性も低くなる恐れあり

低
低
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2種類の主観感情︓体験感情と知覚感情
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知覚感情でよく使われる集合知
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第三者集団による集約
（多数決や平均値）

DALL-E 3

妥当性

より体験感情に類似
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体験感情と知覚感情が有⽤な場⾯は︖

All were drawn by DALL-E 3

• 体験感情 多くのケースで有用
• 知覚感情 特定個人：対話やインタラクションなど

平均値：トレーニング、フィードバックなど

妥当性
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回答バイアス
評定で得られるのは選択された回答。
本当に知りたいのはどこ？

Very
Happy Neutral

選択

直接得られる
観測データ

Happy Happy

ここを測りたい
ことが多い

認知
認知

妥当性
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回答バイアス Response biases

タスク依存
• 社会的望ましさ ・・・ 人が良いと思う答えを選ぶ

• ハロー効果 ・・・ 他の観点からの評価に左右される

• 寛大化傾向／厳格化傾向 ・・・ とにかく肯定／否定

など

(Paulhus 1991, Baumgartner & Steenkamp 2001, Wetzel et al. 2016)

タスク非依存
• 回答スタイル (response style)
質問の内容に関わらず特定のカテゴリを選ぶ傾向

• ランダム反応
など
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アジア人西洋人
(Zax & Takahashi, J Soc Psychol 1967)

代表的な回答スタイル

Extreme RS (ERS)
No Yes

Q1

Q2

Q3

No Yes

Midpoint RS (MRS)

二峰性 ⇒標準化(Z化)では
除去しにくい

極端反応傾向 中心反応傾向
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• 二肢強制選択法／一対比較法
 → 煩雑: O(N)～O(N2)の比較が必要

1. 回避 prevention

回答スタイルへの対処法

• 統計的補正 (stochastic correction)
 潜在特性モデル (latent trait modeling)

• 係留ビネット法（anchoring vignette）
課題： 皆同様に評価するアンカが必要

2. 補正 correction

(Wetzel, Boehnke & Brown, 2016)

どちらが不快？

評価方法そのものを変える

アンカ（基準）

やや不快とても不快

対象

差
"
見
$

不快 快
実際の
回答

補正後
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評定者毎の評定値のヒストグラムの例

Extreme

Midpoint

(Net) acquiescence

(Net) disacquiescence

Wide range

Narrow range

Likert scale

人毎の単純な標準化で除去できるものではない

1 5

妥当性
(NTTオリジナルデータ）
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回答スタイル除去法（統計的補正）

メイン課題に

対する回答

サブ課題に

対する回答

共通要因としての

回答スタイル

回答スタイル除去後

の評定値

𝛾

-

回答スタイル (RS)
=質問の内容に関わらず特定のカテゴリを選ぶ傾向
[Baumgartner & Steenkamp 2001]

質問紙（7種）

感情評価課題

FaceG
en

[Kumano & Nomura ACII 2019]

一貫した傾向である個人の回答スタイルを回答データから除去
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回答バイアス
評定で得られるのは選択された回答。
その前段階である認知が本当に知りたいなら対処が必要。

Very
Happy Neutral

極端反応傾向 中心反応傾向

選択

直接得られる
観測データ

Happy Happy

ここを測りたい
ことが多い

認知
認知

妥当性
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妥当性演技感情表出を教師として利⽤することも
TA
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Happy

体験感情
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知覚感情

よくも悪くもこれらの
類似性を仮定する

主観

既定

演技データセットの例．
IEMOCAP [Busso et al. 2008]
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⾃然表情 vs 演技（作り）表情

UvA-NEMO Smile Dataset

妥当性
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⾃然表情と演技表情の弁別率の⽐較

27 participants27 participants

Human
judgment

54 perceivers

個人特化モデル 万人共通モデル

[Perusquía-Hernández et al. CHI 2019]

妥当性
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主観評価の信頼性（不確実性） 信頼性
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快不快

低

高

mix

ang+ha
p ang+ha

p
ang+ha
p

Estimated item 
parameter β (tPCM)

in (Zhou, Ishigaki & 
Kumano ACII 2013)

5件法

低 高

5件法

不快 快

全120枚のCG表情顔画像
 (FaceGen Modeller)

同じ画像セットを2回評価したとき、
一人の評価者の中での1回目と2回目の一致率はどれ程？

覚
醒
度

感情価

一致率は？

一致率は？

0.495

50名が評価

0.607
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主観評価の信頼性（不確実性）

異
"
#

Very
Happy Happy

１回目 2回目
Neutral Happy

１回目 2回目

異
"
#

信頼性

人は聞かれるたびに違う回答をする（再現性が低い）
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信頼性信頼性が⾼いほど推定しやすい（理論）

不確実性の理論 [Smith and Gal, 2018]

Predictive uncertainty
予測の不確実性

Epistemic uncertainty
モデルの不完全さ

Aleatoric uncertainty
データ自体の不確実性

データそのものに不確実性がある（データの信頼性が低い）場合、

100%の性能を達成できない

推
定
性
能

%
誤
差
(

人が作った

モデル

真のモデル

A B C

実際に得られる
推定性能

モデルの伸びしろ データそのものの
信頼性
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信頼性信頼性が⾼いほど推定しやすい（実験）

Recognition rate
Class averaged recall

F-measure

thr. = 評定者間一致率

RR/CL/F =推定性能

[Seppi et al. 2008]

評定者間一致率が
高いほど推定しやすい

そのような場面のみを
推定対象にすることも

ある信頼性（評定者間一致率）

推
定
性
能

%
誤
差
(

• 評定者数＝5
• クラス数＝4（11クラスに分類→事後に4
クラスに統合: angry, empathic, neutral 
and motherese）

• 評定は単語毎

• チャンク（複数単語）で一致率を算出
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データ⾃体の不確実性のもとでの
モデルの学習と評価の統合法

人の回答は毎回変わる（歪んださいころ振り）
→ これを踏まえたモデル評価法が必要

1回目 2回目

23

[Narimatsu et al. AISTATS 2023]

モデルの絶対的な伸びしろを
推定する衝突確率マッチング

推
定
性
能
%
精

度
(

人が作った

モデル

真のモデル

A B C
Cross-CP = Pred-CP

=

モデルの性能

モデルの伸びしろ

𝜖 = SquaredError(       ,       )
𝑞𝑝

再検査信頼性 = 上限
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信頼性感情の評価や反応に影響を与える外部要因

A
ll 

w
er

e 
dr

aw
n 

by
 D

A
LL

-E
 3

TA
R

G
ET

PE
R

C
EI

VE
R

Happy

体験感情

Happy

知覚感情

行動模倣

生理的同調

他者感情理解

外部要因
課題・刺激、状況・文脈、
文化・社会的規範など
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⽂脈情報による知覚感情の変化

マルチチャンネル情報

[Aviezer et al. 2008]

[Ishii et al. 2017]
Originally developed in [Masuda et al. 2008]

周囲状況

信頼性
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妥当性や信頼性への集合知の効果

不確実性 ☹回答バイアス☹

個人 集合知

知覚感情において多数の人物の評価を集約した集合知
は妥当性や信頼性の問題を軽減する→ よく使われる

集約値
(多数決や平均値)

知覚感情（第三者集団）

DALL-E 3

高い再現性 J

1st time 2nd time

DALL-E 3

Happy

DALL-E 3

Happy

同じ

回答バイアスが
人物間で相殺 J

だが、個人の主観への集合知の適用は困難
→ 妥当性や信頼性への対処が必要

妥当性
信頼性
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体験／知覚感情推定のための
⼊⼒情報
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⼊⼒が推定対象の情報を多く含むか

外部要因
課題・刺激

状況・文脈，

社会的要因など

感情
表出者

心理生理
学的変化
脳活動、自律神経
活動など

運動発現・
行動傾向
言語、韻律、表情、
操作など

主観体験・
認知

感情価、覚醒度、
基本感情など

※感情知覚者についても基本的には同じ

刺激を扱う場合は
直接的感情内容分析

間接的感情内容分析 表情認識、音声感情
認識、自然言語処理、
マルチモーダル処理

感情価 覚醒度

快 不快

生体 △ △ 〇

テキスト △ 〇 △

音声 △ 〇 〇

表情 〇 △ △
[Gunes & Pantic 2010]
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⼊⼒が推定対象の情報を多く含むか

※感情知覚者についても基本的には同じ

不随意性
〇：不随意
△：混合
▲：随意

感情価

覚醒度

快 不快

生理 〇 △ △ 〇

テキスト ▲ △ 〇 △

音声 △ △ 〇 〇

表情 △ 〇 △ △

[Gunes & Pantic 2010]

制御が難しい

制御しやすい
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心の理論

ミラーシステム
≈ ≈

心理生理
学的変化
脳活動、自律神経
活動など

運動発現・
行動傾向
言語、韻律、表情、
操作など

知覚感情はどのくらいの体験感情の情報を持つか
外部要因
課題・刺激

状況・文脈，

社会的要因など

心理生理
学的変化
脳活動、自律神経
活動など

運動発現・
行動傾向
言語、韻律、表情、
操作など

≈ ≈
ヒューマンコンピュテー
ション的にはどのよう
な役割の人が有用？

主観体験・
認知

感情価、覚醒度、
基本感情など

感情
表出者

≈

相手
感情知覚者

知覚感情
感情価、覚醒度、
基本感情など
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0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

1 1 1 1 1
✓

✓

✓

✓

✓

3 10 10 20 20 40 22 22 23 43
✓ ✓ ✓

✓ ✓ ✓ ✓ ✓

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

✓ ✓ ✓ ✓

他者状態の推定精度の⼈称による違い

r

Error bar = SE

推定対象

本人

相手

本人第三者
相手

評定者数

傍参与者

傍参与者
視点取得

• 対話の中にいる傍参与者は全ての場合に有用（□部）
• 第三者による視点取得 多数決では有用（□部） 、回帰には逆効果（□部）

多数決
（教師なし）

回帰
（教師あり）

多数決での最高 多数決では最低
回帰では最高

[Kumano et al. ACII 2017b]

対
話
内

対
話
外

個人での最高

x10

x10

x10
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推定対象のクラスバランスがよいか

A)対象の感情をよく喚起させる実験をデザインする
例．快感情や不快感情を喚起する画像セットを用いる

B)演技させる（ある程度の経験者が必要）

C)大規模データから抽出（汎用的なものでないと難しい。。）

D)あまり統制せずにたくさん取る

…

一般に機械学習では推定したいクラスそれぞれについて概ね
等しい数の（バランスされた）教師データを用意するのが良い



56

推定対象のクラスバランスがよいか

演技データゆえ
バランス

多数の短い
テキスト対話
からバランス
よく抽出

普通に集めると
快（幸福）が多い

[Poria et al. 2019]
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感情主観データの特性のまとめ

主観データ 表出者 知覚者

一人 集団 演技
一人

一人 集団
集約値

1. 妥当性
対象としたいものを扱えているか

※ ※ ※ ※ ※

2. 信頼性
高いほど推定しやすい

▲ 〇 〇 △ 〇

3. 入力の情報量
多いほど推定しやすい

△
▲
△

△
△
〇

- (正解)

〇
▲

△
▲
▲

〇
△
△

4. クラスバランス
高いほど全種類が推定しやすい

実験統制次第 実験統制次第 〇 ▲ △

5. 取得のコスト
時間：離散的＞連続的

〇 △ △ 〇 △

体験感情 知覚感情

客観的主観的

刺激

行動

生理

映画鑑賞など
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感情主観データの特性のまとめ

主観データ 表出者 知覚者

一人 集団 演技
一人

一人 集団
集約値

1. 妥当性
対象としたいものを扱えているか

※ ※ ※ ※ ※

2. 信頼性
高いほど推定しやすい

▲ 〇 〇 △ 〇

3. 入力の情報量
多いほど推定しやすい

△
▲
△

△
△
〇

- (正解)

〇
▲

△
▲
▲

〇
△
△

4. クラスバランス
高いほど全種類が推定しやすい

実験統制次第 実験統制次第 〇 ▲ △

5. 取得のコスト
時間：離散的＞連続的

〇 △ △ 〇 △

体験感情 知覚感情

客観的主観的

刺激

行動

生理
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感情主観データの特性のまとめ

主観データ 表出者 知覚者

一人 集団 演技
一人

一人 集団
集約値

1. 妥当性
対象としたいものを扱えているか

※ ※ ※ ※ ※

2. 信頼性
高いほど推定しやすい

▲ 〇 〇 △ 〇

3. 入力の情報量
多いほど推定しやすい

△
▲
△

△
△
〇

- (正解)

〇
▲

△
▲
▲

〇
△
△

4. クラスバランス
高いほど全種類が推定しやすい

実験統制次第 実験統制次第 〇 ▲ △

5. 取得のコスト
時間：離散的＞連続的

〇 △ △ 〇 △

体験感情 知覚感情

客観的主観的

刺激

行動

生理
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感情主観データの特性のまとめ

主観データ 表出者 知覚者

一人 集団 演技
一人

一人 集団
集約値

1. 妥当性
対象としたいものを扱えているか

※ ※ ※ ※ ※

2. 信頼性
高いほど推定しやすい

▲ 〇 〇 △ 〇

3. 入力の情報量
多いほど推定しやすい

△
▲
△

△
△
〇

- (正解)

〇
▲

△
▲
▲

〇
△
△

4. クラスバランス
高いほど全種類が推定しやすい

実験統制次第 実験統制次第 〇 ▲ △

5. 取得のコスト
時間：離散的＞連続的

〇 △ △ 〇 △

体験感情 知覚感情

客観的主観的

刺激

行動

生理
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倫理問題への対処

説明／解釈可能性
プライバシー
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深層統計モデル

予測性能
説明
可能性

深層学習
ブラックボックス

統計モデル
ホワイトボックス

✓ X

X ✓

提
案
法

基本アイデア
予測性能と説明性のバランスをとる
ため深層学習 (DL)と項目反応理論(IRT)を統合

深層学習 統計モデル

Output

Trade-off [Arrieta et al. 2020]

[Zhou et al. ACII 2021, Wörtwein et al. 2023]
説明性

[Zhou et al. ACII 2021]
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説明性感情次元のノードを陽に含む発話⾔語モデル

対話中の発話テキスト
（実際の観測データ）

対話中の発話テキスト
（再生成テキスト） 感情カテゴリ

[Yang et al. IEEE TAFFC 2023]

感情価（快ー不快）

覚醒度（興奮ー鎮静）
支配性（服従ー支配）

[Vempati & Sharma 2023]
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⼆者対話における感情のモデル化
[Poria et al. 2019]

感情を陽に扱う？
それとも潜在変数の一種として扱う？

S : 状態

E : 感情
I : 意図

U :発話

説明のためには感情を陽に扱う
のがよいのでは？

説明性
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まとめ
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まとめ
人の気持ちを計算する分野であるAffective Computingを紹介
• 主観的な感情の正解を何とするか

• 妥当性
• 信頼性

• 倫理的課題（説明可能性）と近年提案
されている対処法

• 応用例
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学際研究ゆえの難しさと楽しさ
難しいところ
• 心理学寄りの工学系学際研究

• だいたい両分野の査読者に当たり、よく心理学者にぼろくそに叩か
れる。
• 「分かりにくい」
• 「単語レベルでもう間違っている」
• 「データのとり方が悪い／適切に扱っていない」
• 「統計検定がない／適切でない」

• もちろん工学者からも叩かれる
• 「技術的な新規性がない」
• 「state-of-the-arts (SOTA)との比較がない」

• どちらにも中途半端と常に紙一重

楽しいところ
• 第一人者になれる可能性がある
• 科学技術の発展に貢献している感を持てる（※主観）
• 色々と学べて楽しい



68

参考資料
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⽇本語でAffective Computingについて
知るなら…

⼈⼯知能 Vol.36 No.1 （2021年1⽉号）

特集：「Affective Computing」
特集「Affective Computing」にあたって ………………………………………………… 寺田 和憲・熊野 史朗・田和辻 可昌 2
Affective Computing の研究分野：学際的視点 …… Gratch, Jonathan・翻訳：アカデミアジャパン株式会社・監訳：寺田 和憲 4
主観感情推定の研究動向 …………………………………………………………………………………………………… 熊野 史朗 13
感情と意思決定を創発する予測的処理 …………………………………………………………………………………… 大平 英樹 21
自然・意図表情に対する人および機械の情動識別 ………………………………………………… 難波 修史・Krumhuber, Eva G. 28
Pepper の感情 ─人工自我実現に向けて─ ……………………………………………………………………………………………… 光吉 俊二 34
Deep Emotion：感情理解へ向けた深層感情モデルの開発 …………………………………………………………… 日永田 智絵 43
感情コンピューティング製品調査レポート2020 ………………………………………………………………………… 中川 靖士 51

http://id.nii.ac.jp/1004/00010845/
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国内学会での企画セッション

オーガナイズドセッション： Affective Computing
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Affective Computingの中⼼的な投稿先

トップジャーナル
IEEE Trans. Affective Computing

重要会議
ACII: Affective Computing and 
Intelligent Interaction

現在 IF=11.2 採択率40%程度
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Affective Computing研究の体験機会

https://www.ntt-labs.jp/internship/
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