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１． 要約 

マルチモーダル空間における対照学習を応用することで、五感が感情にどのような影響

を与えるかを推測し、特定の感情状態を再現することを目的としている。五感情報を離散的

なデータとして扱い、表情から抽出した感情との対照学習を行うことで実現する。 
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２． 研究の背景と目的 

私は他人と話をする時、知識に関わらず

話の内容が伝わらない、理解されないこと

がある。この原因は私と他人が話に対して

持つ感情(≒感覚)の違いにあると考えた。そ

こで、他人に話に対して同じ感情を持たせ

ることができれば会話が成立するのではと

考えた。感情に最も影響を与えるものは五

感であるという仮説を立て、五感が得る情

報と感情の関係性をマルチモーダル空間に

おける対照学習を用いて学習・推論するこ

とで、特定環境下での感情のシミュレーシ

ョン及び特定の感情を作り出す状況の算出

を目的としている。 

 

３． 予備実験 

仮説検証のために同学年 120 名に対して

アンケートを行い、回答のあった 20 人のデ

ータを示す。 

３.１ 五感と感情の関係性 

  感情を五感から感じたことがあるかにつ

いて二択調査を行った。Figure1 に示す通

り、全ての感覚において 75%以上の人が五

感は感情に影響を与えていると回答した。 

３.２ 視覚情報と感情の関連性 

  視覚情報について、物体の色や形などが

どのような影響を与えるかについても調査

を行った。 

３.２.１ 物体の形状における影響 

  Figure 2 に示す画像についてそれぞれの

形状自体が感情に影響を与えるかについて

実験を行った。結果を Figure 3 に示す。 

Figure 1: 感覚と感情の関連性 



 

Figure 2: 形状による感情変化 

Figure 3: Percentage of feelings 

toward the form 

結果として、90%以上の人が円につい

て”Kind”と感じた。しかし、他の二つの形

状にはあまり特徴が見られなかった。 

３.２.２ 物体の色における影響 

Figure 4 に示す画像について、それぞれ

のグラデーションに対してどのような感情

を持つかについて実験を行った。 

結果として全ての感情に 50%以上の人が

同じ図形を選択したが、色からの判別は難

しいと考える。 

 

Figure 5: Percentage of feelings 

toward the color 

 

４． 関連研究 

  感情の算出などが可能な参考研究を挙げ

る。 

４.１ 感情極性辞書 

言語情報から感情を判断するものであり、

それぞれの言葉に”Positive” と ”Negative”

のラベルをアノテーションすることで作成

される。NLP などで利用されるが、単語か

らスコアを算出するため、感情の多様性や

一般性の欠如が問題である。 

４.２ Word2vec 

単語を固定端のベクトルで表現すること

を目指したものであり、CBOW や skip-

gram を採用したモデルである。「単語の意

味は周囲の単語によって形成される」とい

う分布仮説に基づいて構成されており、単

語の類似性などの発見が可能だが、多義語

や固有名詞への対応が難しい。 

４.３ BERT 

  Transformer を利用したモデルで、単語

を単位としてではなく単語の接合部や単語
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Figure 4: 色による感情変化 

左から A(淡い赤-緑), B(紫-青), C(オレンジ-赤) 



の一部分など、文中の token を同時に処理

す る こ と が で き る 。 “POSITIVE”, 

“NEUTRAL”, “NEGATIVE”の三種類の観

点からのスコアを出すことが可能だが、そ

こから感情を推定するのは難しい。 

 

５． 研究内容 

  予備実験３.１にて五感の情報が感情に

影響を与えることがわかった。しかし、予備

実験３.２から、全ての場合において実際に

見えているものの形状や色彩が感情に影響

を与えているとは考えにくい。これは、色や

形は人が物体を認識するのに必要な要素に

過ぎないからだと考えられる。そこで、五感

の情報を物体の識別子として捉えることで

五感の捉える 2次情報の再現を試みた。 

５.１ 感覚刺激の再現 

五感の受ける感覚刺激を再現するために

視覚や聴覚などの情報を離散的なデータと

見做し、識別子の作成を行なった。 

５.１.１ 視覚識別子の作成 

５.１.１.１  Q-Former による特徴推論 

  視覚情報から視覚識別子を作成するため

に、BLIP2[7]を応用したエンコーダーを作

成した。Figure 6 に示すように、Q-Former

からの出力を含めるようにすることで画像

特徴量を同時に扱えるようにした。結果を

Table 1 に示す。 

Figure 6: Vision-to-Language Generative Learning の概要 

全結合層を用いて出力クエリを LLM のテキスト埋め込みと同じ次元に線形放射することで、Q-

Former の解釈を LLM に伝えている。本研究では Q-Former からの出力を含めるようにし、学習に使

用している。 

Table 1: Q-Former を用いて生成したテキスト 

Figure 6 にて示したテキストには画像の特徴が

多く反映されていると考えられる。しかし、文

章形式であるため学習に流用するのは難しい。 



５.１.１.２ PLL による文章補完 

  PLL[10]を用いて Q-Former を用いて生

成した文章における代名詞などを補完する。

(Figure 7) 

PLL では、単語の列 

𝑊∖ ∶= (𝜔 , … , 𝜔 , 𝜔 , … , 𝜔| |) 

に対し、単語を Mask で隠して予測した時

の条件付き確率の対数尤度の和 

PLL(𝑊) ∶=  log 𝑃

| |

(𝑤 |𝑊∖ ) 

をスコアとして用いる。実際の計算スコア

を Table 2 に示す。 

５.１.１.４ CLIP による識別子の最小

単位の決定 

PLL にて補完したテキスト情報から、最

も意味が強く影響する最小単位へ変換す

る。CLIP[12]を用いて画像とテキストで

の Zero-Shot Image Classification を行

い、分割前と分割後の image-text 

similarity score を比較し、値の大きい方

を使用する。この処理は文章全体に対して

行い、すべての要素から原文が復号できる

ようにしている。 

Figure 7: pseudo-log-likelihood scores によるスコアリング 

各単語𝑊 に対して MASK をかけ、その位置にくる単語を予測し、実際の単語の予測順位から�̂�を計算

し、それらの対数尤度の和を文章のスコアとする。[CLS]トークンの後には事前学習させた MLM の

PLL によって線形マップを教師あり学習を行っている。 

 

Table 2: PLL によるスコアリング  

Table 1 にて生成した文章中の it に入る単語を

推測している。Figure 7 で示した手法のよう

に、it に文中にある単語を入れたスコアを計算

している。この場合、tower が正解であり、結

果も tower が最も高いスコアを示している。ま

た、スコアが負の値なのは対数尤度をとってい

るからである。 



 

 

５.１.３ CLAP による聴覚識別子の作成 

聴覚識別子の作成に CLAP[8]: 

(Contrastive Language-Audio 

Pretraining)を利用した。音声エンコーダ

ーには transformer ベースの HTSAT[12]

を採用し、テキストエンコーダーには

BERT[13]を採用した。CLAP では損失関数
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𝐸 : audio embedding 

𝐸 : text embedding  

𝜏: learnable temperature parameter 

が最小になるように学習している。つま

り、audio 埋め込み𝐸 に対して最も近いテ

キスト𝐸 を Mまでのテキスト間𝐸 =

{𝐸 , … , 𝐸 }からコサイン類似度関数を用い

て見つけることができる。こちらも CLIP

と同様に Zero-Shot Classification を利用

した。(Figure 9) 

 

５.２ EmoCo による感情推定 

特定状況における表情から感情を抽出す

る。画像をエンコードして得た特徴量ベク

トルに対し Softmax(Sm) 

Sm(𝐳) =  
𝑒𝐳

∑ 𝑒𝐳
 

SparseMax(Sp) 

Sp(𝐳) = argmin
𝐩∈

‖𝐩 − 𝐳‖ softmax(𝐳) 

を利用して注意領域と不注意領域を生成す

る。EmoCo[1]では Sp は神経注意メカニズ

ム、Sm は顔から注意情報を得るのに使用し

ている。(Figure 10)を施している。 

 

 

 

Figure 8: CLIP によるスコアリング 

生成した文章を分割し、CLIP を用いてスコア

リングを行った。この場合、状況を最も強く表

す文章として、” An escalator in a subway 

station”が最も強い。 

Figure 9: CLAP における Zero-Shot 

Classification 

MLP:多層パーセプトロンを用いて𝐸 と𝐸 の同

じ次元を得ている。損失関数の値が最小になる

ように学習を行っているので、𝐸 と𝐸 のペアで

コサイン類似度が 1 になるのが全く同じ意味を

持つことになる。 



５.２.１ SoftMax と SparseMax の比較 

  SoftMax は 

Softmax(𝐳) =  
𝑒𝐳

∑ 𝑒𝐳
 

と先ほど説明したが、argmax を使用して 

softmax(𝐳) ≔ 𝑚𝑎𝑥
𝐩∈

𝐩 𝐳 + H (𝐩) 

where 𝐻 (𝑝) = 𝑝 log𝑝  

と表すことができる。この表記から、

Softmax は argmax にシャノンのエントロ

ピーが加わっているのが分かる。 

 

同様に SparseMax は 

sparsemax(𝐳) ≔ 𝑚𝑎𝑥
𝐩∈

𝐩 𝐳 + H (𝐩) 

where 𝐻 (𝑝) =  
1

2
𝑝 (1 − 𝑝 ) 

と表せる。どちらも右辺に argmax が入っ

ているが、SoftMax では値が極大、極小出

会っても出力が 0 にならないのに対して、

SparseMaxは−1 ≤ 𝑡 ≤ 1以外の値をすべて

0または 1に切り捨てる。(Figure 11) 

 

 

Figure 10: EmoCo による感情推定 

MLP:多層パーセプトロンを用いて𝐸 と𝐸 の

同じ次元を得ている。損失関数の値が最小に

なるように学習を行っているので、𝐸 と𝐸 の

ペアでコサイン類似度が 1 になるのが全く同

じ意味を持つことになる。 

Figure 11: Softmax と Sparsemax の比較 

2 次元における Softmax と Sparsemax を表

す。Softmax が全体に値を与えているのに対し

て、sparsemax は−1 ≤ 𝑡 ≤ 1以外での値が切り

捨てられているのがわかる。また、2 次元にお

ける Softmax はシグモイド関数と同値である。 

(A sparse model of attention and multi-label 

classification. International conference on 

machine learning[9], p3 Figure1 より引用) 



５.３ モデルアーキテクチャの概要 

これまで作成してきたものから、感情と

感覚のマルチモーダルな対照学習を行う。

Figure12 に示すように、視覚識別子と聴覚

識別子の作成と EmoCo が組み込まれてい

る。また、学習に用いるデータには画像、テ

キストの両方を使用しており、マルチモー

ダル空間での処理を行うことでより感覚刺

激を学習時に再現しようと試みている。 

６． 問題点 

  本手法の問題点として、マルチモーダル

間での対照学習において、データセットの

自作が大きな問題となっている。利用でき

るデータセットがないため、現在自作して

いるが、規模の大きさや一貫性の問題でま

だ完成に至っていない。そのため、まだ本手

法の検証が完了していなく、学習方法の変

更などを考えている。 

Figure 12: EmoSence-MMC のアーキテクチャ 

5.1 で作成した識別子と 5.2 の EmoCo を用いて作成した感情についてコサイン類似度が 1 になるよう

に学習を行う。損失関数は ∑ (log
 (

·
)

∑
· +  log

 (
·

)
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·

)
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７． 今後の展望 

７.１ entmax の導入及び応用 

  5.2.1 で述べた Softmax と Sparsemax

の代わりに、entmax を導入する。先ほどの

表記と同じように argmax を用いて 

entmax(𝐳) ≔ 𝑚𝑎𝑥
𝐩∈

𝐩 𝐳 + 𝐻 (𝐩) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  

𝐻 ≔

1

𝛼(𝛼 − 1)
𝑝 − 𝑝 ,   if  𝛼 ≠ 0

𝐻 (𝑝),                                 if  𝛼 = 0

 

となる。ここで、𝛼を温度パラメータとして

最適化するように学習することができれば、

より実際の感覚に近い活性化関数にできる

と考えている。 

７.２ 物体による視覚識別子の追加 

  現在、3.2の結果から物体の名前などから

視覚識別子を作成している。これは実在論

という名詞に対応した者自体が存在すると

いう考え方と一致する。それに相反する形

而上学的唯名論の観点から、物体の色や形

から未知の物体などの補完を行うことで、

より正確に視覚に映るものを表現すること

が可能だと考える。U3HSフレームワーク[4]

では、既知のオブジェクトと未知を事前知

識なしで区分することが可能であるため、

未知に対するキャプションの生成を行える

と考える。 

７.３ 識別子の合成 

  現在作成した識別子はテキストであり、

他の感覚のテキストと結合しているだけの

状態である。そこで、テキストの tokenize

を行い、ベクトルとしてそれらを合成する

ことを考える。五感すべての情報があると

き、ベクトルを複素数平面に拡張すると考

えると、 

𝜁 = exp
2𝜋𝑖

5
 

を 0 ≤ |𝜁| ≤ 1 の範囲で定義する。このと

き、𝜁 や𝜁 はオイラーの公式より𝜃が 動い

た場所に位置する。(Figure 13) 

この𝜁ベクトル上に変換したベクトルを適

用することで、異なる部位から得た情報を

傾きと表しながら合成することができる。

(Figure 14) 

また、すべての|𝜁|の値が等しいとき、𝜁 と 

𝜁 , 𝜁  と 𝜁 は複素共役になり、 

𝜁 + 𝜁 + 𝜁 + 𝜁 + 𝜁 = 0 

となる。 

Figure 13: 単位円上の𝜁の位置 

Figure 14: ベクトルを𝜁上に展開する 



次に、それぞれのベクトルの加法によって

得られた原点𝑂からのベクトル𝑂ξ⃗ = 𝑉につ

いて考える。(Figure 15) 

Figure 15 に示すように、 

𝑣⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ 

= 𝑣⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ + 𝑣 ⃗ 

= 𝑉 

のように、各ベクトルの長さを調節するこ

とで、特定の感情𝑂ξ⃗を表す感覚値を作り出

すことが可能になり、感情の逆算がより簡

単に実現できると考える。 

７.４ 他感覚の追加 

  現在、視覚と聴覚を用いた推論を行なっ

ており、他三つの感覚の手法を模索中であ

る。 

７.４.１ 嗅覚・味覚 

  これらの仕組みについて調べてみると、

化学的なプロセスが多く、再現は難しいと

考える。五味やヘニングの嗅覚プリズムな

どを用いるとなると、匂いや味を事前に調

査する必要があり、本研究には向いていな

い。そこで、これらの情報を視覚から抽出で

きないかと考えている。 

７.４.２ 触覚 

  触覚は嗅覚・味覚とは違い、明確に分か

れているため、比較的再現が簡単だと考

える。温覚・冷覚などは外気温などから流

用し、触覚・痛覚を視覚から抽出できない

かと考えている 

７.５ Faiss を用いた個人差の調整 

  近傍探索ライブラリである Faiss[6]を用

いてそれぞれの結果に対し調整を行う。事

前学習として個人の index を作成し、後ほ

ど重みつき結合を行うことで結果を個人の

感覚へと寄せることが可能だと考える。 
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