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テキストと音声のマルチモーダルな感情推定 
 

森川寛也†1 三橋晟†2 河合継†3 能勢隆†4 千葉祐弥†5 

 

概要：本論文では，音響情報による感情識別の結果と言語情報による感情識別の結果を結合した感情認

識の手法を提案する．具体的には音声を音響的な情報と言語的な情報に分けてそれぞれの感情識別器を

作り，2 つの識別結果を結合して感情識別を行うという方法である．音響情報の感情識別器について

は，文章を単語ごとに区切り１単語１セルとしてLSTM へ入力し学習させる方法と，区切らずに学習

させる方法とを比較した．結果としては現在の時点では区切らないほうが精度が高いが，今後データ量

の増加に伴い区切った方が良い精度を出すと予想できる結果となった．また言語と音響の識別結果を結

合したモデルではテストデータに対して，78.2%の精度で感情を識別することができた．これは音響情

報のみと言語情報のみの識別結果よりも精度が高かった．今後の課題としてさらに精度を上げていくに

は大規模コーパスを作成か，データ拡張によってデータを増やしていく必要があることが分かった。 
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Multimodal Emotion Recognization Using 

Lingual and Acoustic Feature 
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Abstract: In this paper, we propose the method of emotion recognition that combines the emotion identified result of auditory 

and language information. Specifically, speech is divided into auditory and linguistic information to create an emotion identifier 

machine for each. In terms of emotion identifier of the auditory information, we separated the sentence by each word and compared 

the two method. One learned by in-putting one word per cell to LSTM. The other learned without separation. As a result, for now, 

the accuracy is higher when the sentences are not separated. However, as the amount of data is expected to increase in the near 

future, we assume that it would be better to separate the sentences for an improved accuracy. Moreover, in a model that combined 

the identifying result of language and auditory, we were able to identify the emotion with accuracy of 78.2% for test data. The 

number was higher than the identifying results of auditory only or language only. This leads to the need for creating a large corpus 

or increasing the amount of data by data expansion in order to further improve accuracy as a future task. 
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1. はじめに     

 近年，機械の計算スピードやメモリの目ざましい向上に 

より機械はさまざまな分野でこれまでにない成果を残す 

ようになった．音声認識の分野においては非常に精度がよ 

く，日常生活で見ない日は無いほどその技術が活用されて 

いる．例えば，GoogleHome [1] やAmazonEcho [2] などの 

AI スピーカにそれらの技術が使われている．これらは音

声を入力にして音楽を流したり，質問に答えたりと執事の

ような役割を果たすものとなっている．このように人間同

士による対話のような機械のインターフェースが一般化し

ていっており，人と機械は今後密接な関係になると思われ

る．そのような関係となるために必要な課題の１つとし

て，機械が人の気持を理解するという課題がある．その課

題を解決し人の気持ちを理解することができれば，人に寄
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り添った対応ができるようになる．音声によるインターフ

ェースは既に実用化されており，また私達は対話において

音声の言語情報からだけでなく，非言語情報・パラ言語情

報からも発話者の意図，気持ちを自然とくみ取っている．

このようなことから，音声を用いた感情識別の研究は数多

く行われており非常に重要な分野となっている． 

音声による感情識別の研究においては，MFCC やピッ

チといった音響特徴量をニューラルネットなどの識別器を

用いてクラスタリングする手法が多く取られていた[3]．

しかし，近年ではコンピュータの計算速度の向上から，音

響特徴量を用いずEnd-to-End で行おうとする研究も行わ

れている[4]．また，マルチモーダルな感情推定の研究も

行われおり，例えばビデオから映像・言語・音響の情報を

入力としての感情推定が行われている[5]. マルチモーダル
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にすることで識別精度の向上は期待できるが，その向上率

は劇的なものでないことが多い[6]. その要因の一つとして

マルチモーダルにする時に間違った単位で結合してしまっ 

ているのではないかということが挙げられる．例えば，音 

響と言語の結合においてフレーム単位でお互いの特徴を結 

合したとしても，音響にとっては効果があるが言語にとっ 

てはそれによって意味のある特徴を手に入れることは難し 

い．マルチモーダルな感情推定においては特徴抽出機と各 

特徴量結合の２段階の結合が行われている[7]. このような 

感情推定においては, 基本的に音声と顔による組み合わせ 

が多い. こうした中, 怒りについて言語と音響の関係性や 

組み合わせの研究がある[8]. また[9] では言語と音響の組 

み合わせについて上記の特徴抽出と各特徴量の結合の2 つ 

の工程を一回の学習で行っている. これによって最適な重 

みを見つけることができる. この手法が有効になっている 

ことの要因の一つとしては大量の学習データセットがある 

ということが挙げられる．しかし，言語によってはそのよ 

うなデータセットが必ずしもあると言うわけではない．現 

状の日本語感情識別におけるデータセットでは自由度の高 

すぎる[9] のようなネットワークは厳しいと思われる. 日 

本語のマルチモーダル感情認識については言語情報と音響 

情報が一致した場合には一致したものを結合結果とし，も 

し相違があれば音声の識別結果を優先して感情識別をする 

というようなルールベースな手法で両者の結合を試みてい 

た[10]． 

そこで本論文では，まず音響情報による感情識別のと

ころでは意味の最小単位である単語単位での特徴を識別に 

加味することを試みた．次に言語情報による感情識別であ 

るが，こちらは４つの基本感情にラベル付してあるデータ 

セットがなかったので，弊社の研究チームでデータを作成 

し，さらに精度向上のためデータ拡張を行った．最後に音 

響情報と言語情報の結合のやり方として，音響情報の感情 

識別器と言語情報の感情識別器をそれぞれ別に作った上

で，それぞれの感情識別結果の各感情の確率を入力にした

ネットワークを作った．ネットワークの概要は1 に示す. 

ここでは, 音響の感情推定にLSTM を用いたものを表し

た. こうすることによって，マルチモーダル化における結

合単位が統一され，またより少ないデータで音響と言語の

最適な結合方法を見つけ，音響もしくは言語のみの識別よ

りも精度が良くなることが予想される．実際，音響と言語

を組み合わせた感情識別モデルがテストデータに対して

75.5%という結果を出した．これは音響単体，言語単体で

学習した結果よりも精度が高く．結合によって性能が向上

していることが確認された． 

本論文の流れとしては，第２章でまず音響情報を単語

に分割する手法を説明し，分割したものと，分割していな

い識別モデルを提案する．次に，言語については既存の4 

つの基本感情における既存のデータセットがなかったので

データ・セット作成の手順から，データの拡張法について

解説する．そして章の最後に音響情報と言語情報を組み合

わせた感情識別のデータ，モデルについて提案する．第３

章でそれらの結果をまとめた上で考察し，第４章で研究を

進めていくうえで見えてきた課題を記述し，最後に第５章

で本論文のまとめ，そして今後の目標についてまとめる． 

 

2. 提案手法 

 音響による感情認識と言語による感情認識をそれぞれ２ 

つにわけて学習を行い，最後にそれぞれの学習器の出力結 

果を結合する．本章では，音響と言語のデータ，音響によ 

る単語ごとに分ける時と分けない時の学習手法，次に言語 

による学習手法，それから音響と言語の結合モデルについ 

て述べる． 

 

2.1 音響による感情認識 

2.1.1  データ 

 音響データにはJTES(Japanese Twitter-based Emo-tional 

Speech)[11] を使用している．JTES とは，100 人 

の男女（各50 名ずつ）が，angry/joy/neutral/sad の４つ 

の感情で，各感情50 種類ずつの文章（発話）を読み上げ

た音声データセットである．Twitter の呟きをベースとし

ており，感情ラベルの付与，音韻・韻律のバランスが取れ 

た文選択などの特徴がある．このデータを，モデルの学習 

に用いる学習データ，モデルのハイパーパラメータを決め 

るためのバリデーションデータ，モデルの検証のためのテ 

ストデータの3 つに分けた．学習データ，バリデーション 

データ，テストデータでは発話者と発話内容はかぶってい 

ない(テキスト、話者オープン)．拡張データは，東北大学

の能勢准教授，千葉助教から頂いたもので，テーラーメイ

ド音声合成[12] と呼ばれる手法で生成されたものであ

る．テーラーメイド音声合成とは，一度音声合成した音声

に対して，そのイントネーション・リズム等を後から変更

したものである．ここでは，JTES の話者100名（男女各

50 名）の話者の音響モデルを元にして，4 つの各感情で

JNAS (Japanese-Newspaper-Article-Sentences)[13]の文章100 

文を合成したものを用いる．JNAS とは毎日新聞記事文を

読み上げた音声コーパスである．これによって感情識別可

能な語彙数を増加させた．音声データを分割する前処理の

段階でうまくいかなかったデータがあったためデータの合

計数がわずかに少なくなっている．音響データの内訳につ

いては表1 に示す． 
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2.1.2  音声の分割 

音響データをに単語ごとに分割する．分割することに 

よって文章単位としてだけでなく，単語単位での感情認識 

が可能になる．方法としては以下のような手順で行った． 

( 1 ) 形態素解析システムのMeCab[14] (辞書はipadic- 

NEologd[15]) を用いて発話文章(テキスト) を単語 

ごとに分割した． 

( 2 ) 連続音声認識ソフトウェアのJulius[16] のセグメン 

テーションキットを使い発話時間を手に入れ，それ 

に基づき音声データを単語ごとに分割する．Julius 

のセグメンテーションキットを用いると，書き下し 

(Transcription) ファイルと音声ファイルを与えること 

で，書き下しの内容に従って音素のアライメントを行 

うことができる． 

 

2.1.3  音響の特徴量抽出 

音響情報を，openSMILE[17] を利用して音響データを 

384 次元の特徴量ベクトルにする．openSMILE とは，音 

声データから感情を認識するために，様々な音響データの 

特徴量を出力できるツールである．openSMILE ではどう 

いう特徴量を出力するかという設定をコンフィグファイ 

ルで行う．任意のコンフィグファイルを選択することが 

出来るが，本論文ではIS09 emotion.conf[18] を選択した． 

openSMILE で取得可能な特徴量を表2 に示す． 

このように，音響情報をそのまま扱うのではなく特徴 

量として扱う．これらの特徴量をLow Level Descriptors

（LLD）と呼び，LLD から平均値や分散，傾き，最大値

や最小値などの各種統計量を計算する．音声の中の単語の

数をn 個とすると，単語ごとのLLD 時系列に対してそれ

ぞれm個の統計量を計算し，入力された音声はn ×ｍ次元 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

の特徴量ベクトルへと変換される．この特徴量ベクトルに

対して，0 から1 の範囲で正規化を行った． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.1.4  FCL-base の音響感情識別 

単語に分割しない感情識別のモデルとして，一文をそ

のままで感情識別したものはFCL(Fully-Connected-Layer)- 

base のものにした．一文を384 次元のベクトルに直し

て，３つの全結合層を挟んで出力層から各感情の確率を算

出した．全結合層の活性化関数はReLU，出力層はsoftmax

関数と設定した．epoch 数は100, 最適化方法はAdgrad，

損失関数はcategorical crossentropy，評価関数はaccuracy 

を用いた．各種設定は表3 に示す． 

また，categorical crossentropy(loss) は以下の式で表す． 

N がデータの数を表し，M はクラスの数を表す．ここで

はM = 4 となる． 

  

  

図 1 音声の音響情報と言語情報から感情推定を行うネットワーク図  
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2.1.5  LSTM-base の音響感情識別 

Long-Short-Term Memory）[19] を用いた．LSTMはRNN 

（Recurrent Neural Network）の拡張として1995 年に誕生 

した，時系列データに対するモデルである．従来のRNN 

では学習できなかった長期依存を学習可能であるという 

ことが，LSTM の大きな特徴としてある．1 単語（384 

次元の特徴量ベクトル）を1 セルとし，3 つのLSTM-

Layerの後に，全結合層の出力層から各感情の確率を算出

した，LSTM-Layer の活性化関数はReLU，出力層の活性

化関数にsoftmax 関数を用いることで，確率の形にして出

力した．epoch 数，最適化関数，損失関数，評価関数は学

習器(2.1)に使ったものと等しいものを使用した．これらの

深層学習のモデルにはKeras[a]を用い，パラメータは実験

的に設定した．各種設定は表4 に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                 

a) https://keras.io/ja/ 

 

2.2  言語による感情認識 

2.2.1  データ 

日本語感情のラベル付きの文章データセットは公開さ

れていなかったため，弊社研究チームで作成することにな

った．言語データは，千葉大学3 人会話コーパス[20]，名

大会話コーパス[21]，Twitter コーパス[22]，livedoor ニュ

ースコーパス[23] から集めた．コーパスとは，テキスト

や発話を大規模に集めてデータベース化した言語資料であ

る． 

集めた言語データに対して，以下のようにして感情のラベ 

ル付けを行った． 

 

( 1 ) 文章のネガポジ判定をGoogle Cloud Natural Lan-guage 

API[24] のanalyzeSentiment メソッド[b]を使用して行っ

た．これは，指定されたテキストを調べてそのテキストの

背景にある感情的な考え方を分析するものである．記述さ

れたテキストの感情極性を判断する． 

 

( 2 ) 極性判定されたものを参考に，テキストを4 つの感

情とその他に手作業で分けた． 

 

しかしながら，手作業で仕分けるため十分な量の感情ラベ 

ル付きデータセットを集めることが困難であった．そこで 

集めたラベル付きデータの学習データを元にしてデータ拡 

張を行った．データ拡張手法は，学習データを英語とドイ 

ツ語に一旦翻訳したものを再度日本語に翻訳しなおす手法 

である．言語による言葉や文法の違いから翻訳するときに 

ある言葉が省かれたり，違う言い回しになったりすること 

がある．その性質を利用し翻訳したものを日本語に再翻訳 

すると，その過程で言い回しが変化しデータの拡張が期待 

できる．今回，翻訳にはGoogle Cloud Translate API[25] 

を使用した．この手法によって学習データと同じ意味だ

が，微妙に言い回しが異なるデータを生成した．そしてテ

ストデータには，学習データと同じ手法で集めたデータ

（4 つの感情それぞれに100 文で計400 文）を用いた．言

語データの内訳については表5 に表す． 

 

  

b) https://cloud.google.com/natural- 

language/docs/analyzing-sentiment 
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2.2.2  言語の感情識別手法 

 この3 種の拡張したデータを用いてそれぞれの精度を比 

較した．識別手法は，fasttext[26][27][c]のテキスト分類機

能を用いて，1 文における各感情の確率を求めた．fasttext 

はFacebook AI Research[d]製のライブラリで，分かち書き

されたファイルを入力すると，単語のベクトル表現の生成

とテキストの分類が高速に行えるライブラリである．

fasttextによるテキスト分類は出力層の活性化関数に

softmax 関数が使われているので，各感情の確率を出力す

ることが出来る．epoch 数は20 で，精度はaccuracy で表

した． 

 

2.3  音響と言語の感情認識の結合 

2.3.1  データ 

 音響と言語の感情認識の結合の際に用いたデータは，

2.1で用いたデータから拡張データを除いたものである．

データの内訳については表6 に示した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.3.2  音響と言語の結合ネットワーク 

 音響と言語情報の結合のさせ方としては以下のようにし 

た. 音響のみで学習させた学習器(2.1) と，言語のみで学 

習させた学習器(2.2) それぞれの重み，バイアスを固定し 

た．この状態で各識別器からアウトプットされる各感情に 

対する確率を入力にして，一層の全結合層を挟みsoftmax 

関数を掛けることによって各感情における推定確率を出力 

する．これによって音響と言語情報の結合のみを学習する 

ことができる．音響情報と言語情報の結合の式は以下に示 

す．P(X),P(Y) は言語，音響情報のみから得られる４つの 

感情に対する確率であり,W はそれぞれに対する重み，b

はバイアスである． 

 

 

 

 

 

 

epoch 数，最適化関数，損失関数，評価関数は(2.1) に使

ったものと等しいものを使用した． 

 

                                                                 

c) https://fasttext.cc/ 

3.  結果と考察 

 まず，音響のみの識別結果は図2 に示す．FCL-base・ 

LSTM-base それぞれの識別結果はepoch 数の中で，vali- 

dation データに対してloss が最も低い時の重みを使用し

た結果である. どちらのネットワークもデータ拡張後の方

が精度が高く, データ拡張が有効であったことが確認され

る．また，両者の差はデータ拡張の前後，どちらとも

FCL-base の方が良い．しかし，データ拡張後はお互いの

差が少なくなっていることが見受けられる．ここから

LSTM-base のネットワークの方が精度の向上が良いこと

がわかる．この結果より，データが今後増えていくと，

LSTM-base のネットワークの方がFCL-base のネットワー

クより良くなることが予想される．これはLSTM がデー

タの並びも学習するので，通常の学習よりも精度が良くな

るまでに大量の学習データが必要であるためだとと考えら

れる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

次に，言語のみの感情識別結果は，学習データ拡張前後

の精度を比較したものを表7 に示した． 

 

 

 

 

 

拡張前よりも拡張後の精度が良くなっているという結果 

になった．それぞれの語彙数について表8 に記述した． 

 

 

 

 

拡張データは学習データにない語彙が再翻訳される間に 

増えていき，そのため拡張前よりも精度が向上したのでは 

ないかと考えられる．例えば元の文章が「未だにあの巻を 

読み返すのは心苦しいもん」という文章が再翻訳されると 

d) https://research.fb.com/category/facebook-ai-research/  

図2 音響のLSTM-base とFCL-base の精度比較 
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「そのボリュームをまだ読み返すのは難しいです」という 

ようになる．ここでは「ボリューム」「難しい」という語

彙が増えている．精度が向上した拡張データだが，生成さ

れた文章が元の文章とどれほど似ているニュアンスで違う

文章になっているという検証を以下のようにして行った．

オリジナルのデータ（Ori），英語を経由して再翻訳したデ

ータ（Eng），ドイツ語を経由して再翻訳したデータ

（Ger）という3 つのデータから，2 つを選びDoc2Vec に

よりベクトル化たもののcos 類似度を比較した結果の平均

値を表9に示した． 

 

 

 

 

 

 

 

Doc2Vec とは，Le らが発表したParagraph Vector[28] と 

いう手法で，任意の長さの文書をベクトル化し，文章やテ

キストの分散表現を得ることができる技術である．

Doc2Vecの学習モデルにはdmpv(Distributed Memory 

ParagraphVector) を用いた．dmpv とは周辺の単語ベクト

ルと文章ID を入力にして出力を予測単語として学習する

手法である．これにより，文章における文脈が加味された

分散表現を表すことができる．dmpv の学習データは，元

データと拡張データの文章である．この文章の分散表現同

士におけるcos 類似度を出すことによって似ている文章，

似ていない文章を数値として表すことができる．文章の類

似度は-1から1 の間の値で表され，1 に近づくほど２つの

文章は似ており，-1 に近づくほど2 つの文章は似てない

ものと判定する．文章の類似度におけるデータの例を表10 

に示した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

最後に，音響のみによる識別結果，言語のみによる識

別結果と音響と言語の結合による識別結果の比較を行う．

音響と言語の結合ネットワークの識別結果は音響による識

別と同様にepoch 数の中でvalidation に対するloss の最も

低いものを使用する．音響・言語・音響＋言語の精度をそ

れぞれ表11 に表した． 

 

 

 

 

 

 

 

音響・音響+言語におけるネットワークについては音響 

ネットワークがFCL-base のものとLSTM-base のものそれ

ぞれに対しての精度を表した．各感情の具体的な識別結果

を表12 で表している．こちらでは音響ネットワークは

FCL-base のものを使用している. 表11 から，音響のみに 

よる識別よりも，音響と言語を組み合わせた識別のほうが 

高い精度が出ていることがわかる．3 つの識別器を比較す 

ると，音響＋言語，音響のみ，言語のみの順に精度が高く 

なっていた．言語情報の感情識別は他と比較すると低い精 

度になっているが，これは学習データが感情を特定するに 

はデータが少なく精度を上げることが困難であったからで 

あると考えられる． 

 

4.  課題 

 今回の研究で音声に関してはデータ数の不足により精度 

がそれほど上がらないという問題や，用いるデータによっ 

て精度が大きく影響される問題があり，次に言語において 

はang/joy/neu/sad の日本語文章データセットが公開されて

いない問題，fasttext によるテキスト分類では学習時に使

われている単語しか対応できなく未知語に対応できない問

題などが浮かび上がってきた．また今回は行わなかった

が，言語と音響を組み合わせるやり方としてはもう1 つ考 

えられる．それは音声データから音響と言語の両方の特徴 

量を抽出し，ひとつの識別器で両方の情報を加味した識別 

結果を出力するこるやり方である．しかし，現状では学習 

に用いることのできる音声データが不足していて言語情報 

の識別に必要な語彙数を確保できないという問題がある． 

これらの問題を解決するには規格化された大規模コーパス 

の作成か，音声データの拡張によって大量の感情を含む文 

章を生成する必要がある． 

 

5.  おわりに 

 人間の対話は発言の内容はもちろんのこと声のトーンな 

どの音響情報も加味して行われており，音声対話システム 

においても内容と声の両方を加味することで感情を認識し 

て対話を行うことが期待される．そこで本論文では，音声 

の要素を音響情報と言語情報それぞれで感情識別を行い，

それらの結果を結合して音響と言語の両方を用いた感情識 

別の精度を検証した．結果として音響と言語を結合した識 

別結果が最も高い精度を出すというものとなった．今後， 

弊社研究チームで様々な感情音声データの入手，あるいは 
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データ拡張の開発を行い前章の課題を解決していきたい． 
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