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1 はじめに
近年,人とインタラクションをしながら接客・施設案
内などの業務を遂行するエージェントが普及している．
エージェントがより良く情報伝達を行えれば，業務品
質そのものの向上につながるため，エージェントの情
報伝達手法の研究は重要である．
Mehrabianら [1]によると，視覚・聴覚・言語の各情
報が同時に与えられるインタラクションにおいて，感
情や態度の情報が矛盾したメッセージが与えられた場
合，受け手の重視する情報の割合は視覚情報が 55%，
聴覚情報が 38%、言語情報が 7%であるとされる．よっ
てエージェントのインタラクションにおいても，伝達
する言語情報と視覚情報の感情的な矛盾を少なくする
ことで，インタラクションの質が大きく向上すること
が期待される．
しかし，特にスマートスピーカーなどの一部エージェ
ントにおいて，伝達される情報は言語のみである場合
が多い．その上，言語情報はインタラクション中に動
的に発生しうる．そのようなエージェントにおいて顔
表情付きインタラクションを実現するためには，言語
情報のみからの動的な感情抽出・感情表出を行えるシ
ステムが必要である．
Zhouら [2]は，入力として発話音声を受け取り，音声
に対応する読み上げ顔表情を生成するアーキテクチャ
を提案した．このアーキテクチャでは，目元の開き方・
口角の上がり方といった，話者の話し方を再現した顔表
情生成が可能である．しかし，この手法では，入力・出
力の感情の一致については考慮していない．また，テ
キストを入力としたモデルについても考慮していない．
著者ら [3]は，Zhouらの手法を改良し，テキスト入
力から感情付き顔表情を生成するモデルを提案した．
提案モデルでは，生成表情と感情ラベル付けがされた
教師データ表情との平均二乗誤差を用いて顔表情生成
モデルを学習し，テキストに表現された感情を顔表情
に反映することを試みた．しかし，生成表情に対し意
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図 1: 顔表情点生成モデル
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図 2: 顔表情点生成ネットワーク

図した感情を十分に付与できなかった．

2 EmotionLoss の導入
本稿では，先行研究 [3]の生成表情に感情を付与する

ことを目的とし，生成表情に意図した感情が表出され
ていることに着目した EmotionLoss を導入する．
図 1で示される顔表情点生成モデルは，テキストか

ら読み取った感情極性情報に応じて内部の感情付き表
情点生成ネットワークを使い分けることで，入力テキ
ストの感情情報を反映した表情を生成する．生成ネッ
トワークは図 2の構成となっており，各モデルはそれ
ぞれ対応する感情で発話された動画を用いて学習する．
本稿ではこのネットワークの学習に，感情ラベル付き
発話動画データセットとして RAVDESS[4]を用いた．
データセットは各発話ごとに切り出し，68個の表情点
に変換する．モデルの損失関数には以下の式で表され
る平均二乗誤差（MSELoss）を用いることで，モデル
が生成する表情点は，データセットの表情点に近い値
を出力できようになる．

MSELoss =
1

A

A∑
i

((Gi − Ti)
2), (1)

Gi, Ti ∈ R2.

ここで，Aは 1フレームに含まれる表情点の個数 68，
モデルが生成したA個の表情点をG，教師データのA

個の表情点を T とする．
平均二乗誤差を用いることで，モデルが生成する表

情点は，データセットの表情点に近い値を出力できる
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ようになる．しかし，平均二乗誤差のみを用いて十分
学習したモデルによる出力は，単に教師データの表情
に対し座標が近い表情点ではあるものの，生成表情に
データセットの感情が付与されていることは保証され
ない．
そこで，生成表情に対し意図した感情を付与するた
め，生成表情と教師データの表出感情の誤差を表現し
た EmotionLoss を導入する．この損失関数では，生成
表情および教師データの表情を感情分類モデルに入力
し，Softmax関数によって出力される分類結果のカテ
ゴリカル分布が近づくよう損失関数を設定する．表情
分類器は，表情生成の教師データに用いたものと同じ
RAVDESSデータセット [4]で学習する．
教師データ表情の感情を 3クラス分類した結果のカ
テゴリカル分布を P とし，同様に生成データ表情の，
感情を 3クラス分類した結果のカテゴリカル分布をQ

とする．生成表情と教師データ表情の表出感情を近づ
けるということは，P，Qのカルバック・ライブラー
情報量 DKL を最小化することと同義である．モデル
の学習に際し P が不変であることから，

min
Q

DKL(P ||Q) = min
Q

∑
c

P (c) ln
P (c)

Q(c)
,

=
∑
c

P (c) lnP (c)

　　　　　 +min
Q

∑
c

(−P (c) lnQ(c)), (2)

c ∈ {positive, negative, neutral}
と表せるため，P に対するQの交差エントロピー最小
化問題に帰着される．この交差エントロピーを Emo-

tionLoss とする．

EmotionLoss =
∑
c

(−P (c) lnQ(c)). (3)

この交差エントロピーと，教師データ・生成データ
に対するMSELoss(式 1)との加重和を，感情付き表情
生成における損失関数として定義する．

Loss = MSELoss (4)

+ λ · EmotionLoss,

λ > 0.

3 実験
EmotionLossを導入しない場合 (λ = 0)と，MSELoss

と EmotionLossを同じ比率で導入した場合 (λ = 1)の
それぞれについて，表情分類器を用いて分類を行う．
図 3に感情分類結果の混同行列，表 1に分類精度，

macro F1-Scoreを示す．λ = 0に対し，λ = 1では分
類結果が精度・F1-Scoreの双方で向上していることか
ら，EmotionLossを導入することで，生成モデルが意図
した感情が付与された表情点を出力できるようになっ
た可能性が示唆された．

表 1: 精度・macro F1-Score

教師表情 λ = 0 λ = 1

精度 98.2% 72.9% 79.1%

macro F1-Score 0.985 0.632 0.644

(a) 教師表情での分類結果

(b) λ = 0 (c) λ = 1

図 3: 教師表情点・生成表情点の混同行列

4 おわりに
本稿では，テキストの感情極性情報を反映した表情

生成を目的とし，MSELossと EmotionLossの加重和
を用いた新たな損失関数を提案した．また実験におい
て，提案手法を用いることで，出力感情に意図した感
情が付与されることを示唆した．今後は，より最適な
λの値について調査し，EmotionLossの導入で生成結
果に有意な差が現れるかを検証する．また，λを固定
せず，学習に応じて動的に変化させることで，λを固
定した場合と比べて生成結果に感情が付与できるかに
ついても検証する．
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