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音声からの感情・態度の理解
Recognition of Emotional and Attitudinal Information Conveyed by Speech

森 大毅

音声は，言語情報だけではなく，話者の感情や態度などの情報を伝達する．このような情報を用いることで，人間と機
械のコミュニケーションをもっと自然で豊かなものにすることが望まれる．本稿では，音声からの感情や態度などの認識
技術の現状，及び音声インタフェースへの応用について解説するとともに，音声からの感情・態度の理解に向けた今後の
研究を展望する．
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1．は じ め に

音声をテキストに書き起こすと，音声が本来持ってい
た情報は一部欠落するが，その情報の中には，音声コ
ミュニケーションの本質と言ってもよい重要な要素が含
まれている(1)．一般的な音声対話システムでは，ユーザ
発話からの言語理解の前段に音声認識モジュールが置か
れるが，音声認識の目的は音声のテキスト化であるか
ら，テキストにできない情報，すなわちパラ言語情報は
ここで欠落する．このような情報を捨てることなくすく
い上げ，人間と機械のコミュニケーションをより自然で
豊かなものにすることは当然に望まれるが，それはいま
だ十分に達成されていない．
本稿は，音声コミュニケーションの重要な要素である

感情及びその周辺に焦点を当て，音声からの認識技術及
びその応用の現状を解説する．
この種の研究には，(a)感情の認識そのものを目的と

するものと，(b)感情などに関連するパラ言語的特徴を
利用して音声インタフェースを改善・高度化することを
目的とするものがある．(a)の研究には具体的な応用を
想定していないものも多く，この点で(a)と(b)の間に
は感情などを認識することの意味や意義に対する考え方

の隔たりがあるように思われる．(a)を「役に立つ」も
のとするためには，このギャップを埋める何かを発見し
なければならない．その一助となることを願って，本稿
ではまず(a)の問題設定のために必要な概念及びその記
述について述べた後に，5．で(a)の，次いで，6．で(b)
の研究の具体例を取り上げる．音声からの感情・態度の
理解に向けた今後の展望は 7．で考察する．

2．感情・態度の記述

2.1 基本感情
心理学における感情の理論には，主に二つの考え方が

ある．一つはカテゴリカルな感情を前提とする基本感情
説，もう一つは感情カテゴリーを認めず連続的な感情を
前提とする次元説である．
Paul Ekman らダーウィンの流れをくむ心理学の学派

は，普遍的で文化に依存しない感情（=基本感情）の存
在を主張し続けている．基本感情の中でも，「怒り」「喜
び」「悲しみ」「驚き」「恐れ」「嫌悪」は，これまでの感
情研究の中で繰り返し取り上げられ，しばしば 6大感情
と呼ばれる．「6 大」というネーミングは，感情がそれ
らだけではないことを意味するのだが，音声からの感情
認識の研究には，感情はこれらのうちのどれかであると
いう仮定に基づいたものも多い．
基本感情は感情の全てではないので，基本感情カテゴ
リーのみから成る感情語セットを用いて実際のコミュニ
ケーション場面における感情を適切に記述するのは不可
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能である．Cowie らは，よく生じる感情関連状態を含
めたコンパクトな感情語セットを提案している(2)．

2.2 感情次元
次元説では，感情のカテゴリーは感情空間における布
置を示すだけであり，重要なのはその空間を定義する次
元であると考える．Russell は快─不快と覚醒─睡眠の
二次元による円環モデル（図 1）を提唱した．快─不快
は valence（感情価）と呼ばれることもあり，正の感情
価は快に，負の感情価は不快に対応する．pleasantness
（快度）または evaluation（評価）と呼ばれることもあ
る．また，覚醒─睡眠は arousal（覚醒度）または acti-
vation（活性）とも呼ばれる．これらの二次元は，感情
の基本的な次元として広く受け入れられている．また，
第 3 の次元として dominance（支配性）を加えること
も多い．

2.3 態度
心理学でいう態度とは，人の社会的行動に影響を及ぼ
す，ある特定の対象に対する評価や好悪のことである．
音声が伝達する態度を網羅的にカテゴリー化すること

は難しいと考えられ，相互行為上重要だと考えられる特
定の態度に着目して記述することが一般的である．態度
としてよく取り上げられる現象には，丁寧さ（polite-
ness）や親しみ（friendliness）などがある．ほかに音
声が伝達するパラ言語情報として「感心」「意外」「不
満」などが取り上げられることがあるが，これらは感情
と態度の双方に関連した概念であると考えられる．
感情次元と同様に，態度の側面を多元的に記述できる
可能性もある．「肯定的態度」「否定的態度」の別は，そ

の中でも最も基本的な対立軸となる(4)～(8)．

3．コ ー パ ス

3.1 演技音声のコーパス
感情や態度を認識するためには，それらが音声の性質

に与える影響をモデル化する必要がある．モデル構築の
ためには，感情や態度が表出された音声を何らかの方法
で収録し，感情や態度のラベルを付与したコーパスが必
要となる．このような音声の収録方法は，指示した感情
を演技させて音声を収録する方法と，何も指示を与えず
自然に生じたインタラクションにおける音声（自発音
声）を収録する方法とに大別される．基本感情を研究の
対象とする場合には，演技音声を収録することが多い．
感情と音声の研究史における中興の祖 Klaus Scherer

とそのグループは，主に基本感情を研究の対象としてい
た．現在に至ってもなお，多くの感情認識研究で演技音
声のコーパスが利用されている．Emo-DB(9)は，声優が
指示された文を感情を込めて読み上げた，代表的な演技
音声のデータセットである．SAVEE Database(10)も基
本感情の演技音声を収録したコーパスである．IEMO-
CAP Database(11)も演技音声のコーパスであるが，より
真正な感情表出に近いデータを得るため，二人の俳優に
台本どおりに演じさせるセッションに加え，各感情に対
して用意されたシナリオに従って即興で演技を行うセッ
ションを実施している．

3.2 自発音声コーパス
音声対話システムとの対話，または人間同士の対話か

ら感情を認識する場面では，自発音声からの感情認識が
必要になる．一方，俳優や声優の演技は，自発的な感情
表出とは異なる性質を持っており(12)～(14)，演技音声の
コーパスから学習したモデルによる自発音声の感情認識
は困難である(15)．このため，自然な感情表出を収録し
たコーパスの必要性が叫ばれてきた(16)．よく利用され
る コ ー パ ス に は，Vera am Mittag（VAM）(17)，
RECOLA(18)がある．感情ラベルが付与された日本語の
自発音声対話コーパスとして現在利用できるものは，宇
都宮大学パラ言語情報研究向け音声対話データベース
（UUDB）(19)，感情評定値付きオンラインゲーム音声
チャットコーパス（OGVC）(20)の 2 種類である．

3.3 音声への感情／態度ラベリング
演技音声のコーパスの場合，各発話に感情／態度ラベ
ルを付与する過程は自明となるが，収録後の聴取実験に
より，実験者が意図した感情が表出されていることを確
認しておく必要がある．
自発音声コーパスの場合，音声サンプルと，それが発

話されたときの話者の感情／態度との対応付けは自明で
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図 1 感情の円環モデル(3) 横軸が快─不快，縦軸が覚醒─睡
眠の次元を表す．



はなく，これをどのように記述するかは，最も重要な課
題の一つである．UUDB では感情次元が，OGVC では
感情カテゴリーが，記述のために用いられている．IE-
MOCAP は，感情次元と感情カテゴリーの両方のラベ
ルを持っている．
自発音声への感情／態度ラベリングでは，ラベルの信

頼性が問題となる．信頼性を担保するために，ラベラ
内・ラベラ間一致度を見積もっておくことは重要であ
る(19)．
感情／態度のラベリング作業は極めて高コストであ

り，自発音声コーパスを使った研究のボトルネックと
なっている．このため，感情／態度ラベルを有する自発
音声コーパスは一般に規模が小さい．大量データの確保
のため複数のコーパスを集約することは一つの解決策で
あるが(15)，異種コーパスでは感情／態度の記述法が異
なるため，何らかの共通化が必要である(21), (22)．
大規模コーパスの構築では，質の高いラベラによる作

業を代替する人海戦術が現実的方策となり得る．クラウ
ドソーシングでの作業者数とラベルの安定性に関する調
査(23)や，自動ラベリングの信頼度を利用した能動学習
によりクラウドソーシングの作業量を最適化する試
み(24)が報告されている．

4．感情／態度認識に有効な特徴の抽出

感情及び態度によって影響を受ける音声の音響的特徴
には，F0（基本周波数；声の高さに関連する），強度，
テンポやリズムといった韻律的特徴，喉頭音源由来の声
質パラメータ（平均的 F0，平均的強度，揺らぎ，喉頭
雑音，声門開放率，スペクトル傾斜）(25)，声道由来の声
質パラメータ（ホルマント；声道の共鳴特性）が含まれ
る．Scherer のメタ分析(26)によれば，覚醒寄りの感情で
ある喜び・恐れでは F0・強度・話速が増大しスペクト

ル傾斜が減少する傾向が，睡眠寄りの感情である悲しみ
ではその逆の傾向が一致して報告されているが，嫌悪そ
の他の感情については余り一致していない．また，覚醒
─睡眠に比べ，それ以外の次元の音響関連量は余り明確
ではない．
上記の音響的特徴の大部分は超分節的（幾つかの音素
にまたがって現れること）であり，個々の分析フレーム
よりも広い範囲にわたる変化が重要である．例えば F0
については，単に高いか低いかといった特徴に加え，あ
る範囲（例えば発話）での変動の大きさが感情の知覚に
影響を与える．近年は，複数フレームにわたる音響的特
徴の変化を要約した統計量を求める際，音声学的知識に
基づいて厳選するのではなく，最大・最小・レンジ・平
均・四分位数・標準偏差など考えられる統計量を全て利
用することが一般的になっている．音声に関する重要な
国際会議の一つである Interspeech では 2009 年から感
情をはじめとしたパラ言語情報の認識精度を競うコンテ
ストが開催されており，2013 年の Computational Para-
linguistics Challenge（ComParE）(27)における標準特徴
は，強度関連の 4 種類，スペクトル関連の 54 種類，有
声音源特性に関する 6 種類から成る計 64 種類の低次特
徴量（LLD : Low Level Descriptor）の変動を発話単位
に要約した計 6,373 の高次特徴量（functional）から構
成されている．openSMILE(28)はこのような大規模特徴
抽出に向くフリーソフトウェアであり，フレーム単位の
LLD，及び複数フレームにわたる統計量（functional）
を得ることができる（図 2）．
このようにして得られる特徴ベクトルは非常に高次元
になるため，過学習による性能低下の恐れがある．この
問題に対し，マルチカーネル学習(29)や敵対的自己符号
化器(30)による次元削減が提案されている．また，従来
の総当り式の高次特徴量に代わり，DNN による表現学
習が盛んに研究されている(31)～(34)．
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図 2 LLDと高次特徴量の抽出(28) LLDの変化を発話などの単位で要約し高次特徴量を得る．



発話全体の LLD から画一的に求められる高次特徴量
は，感情や態度に関連する局在的な特徴（例えば句末音
調など）を十分に反映することができない．これに対
し，可変長の LLD を入力，長さ 1 の感情ラベルを出力
とする注意機構（attention）付き符号器─複合器モデル
により，認識に有効な部分だけを利用する方法が提案さ
れている(35), (36)．
近年の DNN 音声認識では，従来の MFCC などの特
徴抽出の代わりに，畳込みニューラルネットワーク
（CNN）を利用して，特徴抽出も含めネットワーク全体
を最適化することが行われている．この考えに基づき，
Trigeorgis らは RECOLA データベースに対して CNN
と LSTM によるエンドツーエンド感情認識ネットワー
クを学習し，前処理としての特徴抽出を一切行わず音声
波形のみから arousal 及び valence を高精度で認識でき
ることを示している(37)．

5．感情・態度の識別

識別すべき感情・態度などが基本感情などのカテゴ
リーにより記述されている場合，その識別は分類問題ま
たは検出問題となる．感情分類問題は，n種類の中から
一つの感情カテゴリーを「正解」として割り当てられた
未知の音声サンプルに対し，その音響的特徴から「正
解」の感情カテゴリーを推定する問題である．2013 年
の ComParE ではプロ俳優が演技した 12 種類の感情分
類が扱われた．ベースラインシステム(27)の精度は
40.9%UAR（データ数の偏りを平均化した再現率）と低
く，2015 年の研究でも 42.4%UAR 程度にとどまってい
る(29)．OGVC のような自発音声の場合には精度は更に
低くなる(21)．一方，コールセンターにおける顧客の怒
り検出(38)，防犯を目的とした感情検出(39)のように，感
情識別を検出問題として設定した場合には，感情カテゴ
リーを何種類用意すべきかといった問題は生じない．
次元により記述されている場合は，本来は快─不快，

覚醒─睡眠などの程度を予測する回帰問題となるが，快
vs 不快（2 クラス）及び覚醒 vs 睡眠（2 クラス）また
はそれらの組合せの分類問題として設定される(24), (27)場
合もある．肯定的─否定的態度の分類は，快─不快の分
類に類似した問題となり，音響的特徴のみからでは容易
ではない（文献(8)では精度 52.7%）．
近年は，RECOLA のように感情次元が時間的に連続
に付与されているコーパスを対象に，発話単位での回帰
ではなく，時間的に連続な感情追跡を問題として設定し
た研究が増えている．感情変化のダイナミクスをモデル
化するために，GMM（混合ガウス分布）による特徴─
次元マッピング(40)，双方向 LSTM(41), (42)，カルマンフィ
ルタ(43)が用いられている．
複数の感情次元(44)，複数レベルで離散化した感情次

元(42)，演技 vs 自発(45)のように，相互に関連するタスク
を同時に学習することでタスク間の関連性を活用して識
別性能を向上させるマルチタスク学習も，近年よく使わ
れる手法である．

6．音声インタフェースにおける
パラ言語情報の利用

韻律や声質といった音声の特徴が伝達する感情や態度
などのパラ言語情報を音声対話システムなどで利用しよ
うとする研究は，認識そのものの研究に比べれば少な
い．これは，3．で紹介したコーパスから学習可能なも
のと，現実のシステムが取り扱うべきパラ言語情報との
間にギャップがあるため，既存コーパスの活用が難しい
ことが一因である．
対話システムへの応用の例としては，音声認識誤りに

ユーザが気付いたことを検知しシステムの修復行動に利
用するもの(46)，ロボットからの提案に対するユーザの
否定的態度を認識し提案を修正するもの(5)，ロボットの
感情表出をユーザの音声から認識した感情に同調させる
ことで共感を形成するもの(47)，教授システムからの質
問に対する生徒の応答音声から自信のなさを検出し後続
する教授戦略に反映させるもの(48)などが挙げられる．
これらの研究には，2．で挙げた感情に比べより周辺的
な現象を扱ったものが多く，また言語や表情など音声以
外のモダリティを併用するものが多い．

7．お わ り に

音声からの感情・態度などを含むパラ言語情報の認識
及び応用に関する現状を述べた．
今後の展望を論じる上で重要な論点は，コーパスにつ

いてである．深層学習技術の進展は，ImageNet（画像）
やAudio Set（音）などの大規模データセットに支えら
れてきた．パラ言語情報についても大規模コーパスの開
発が望まれるが，音声の収録法や感情／態度ラベルを付
与する方法は今に至っても試行錯誤の段階である．世界
的に見れば，研究の興味範囲は笑いやフィラーなどの社
会的シグナル(27)，嘘(49)，ユーモア(50)など，より周辺的
な現象に広がる傾向にあり，これら全てを単一の大規模
コーパスでカバーするのは困難だと思われる．
感情認識のためのコーパス開発の問題を打破するため
の一つの可能性は，逆説的ではあるが，感情認識をやめ
てしまうことかもしれない．例えば，エージェントの発
話の話速や強度をユーザ発話に同調させることでエー
ジェントへの信頼感を向上させる試みがある(51)．この
例のように，感情表出を含むユーザの振舞いに対して適
応的に振舞いを変化させる機械の実現には，それらの対
応関係のモデル化さえできればよく，感情やパラ言語情
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報の認識は必ずしも要しないはずである．感情／態度ラ
ベリングのボトルネックや，感情・態度記述の表現力不
足の問題も自然に回避できる．
機械の感情認識精度を上げることが，果たして感情を

理解する機械を実現することだろうか．
「ただいま」
今日，上司に怒られてしまったあなたの声は沈んでい
る．そんなあなたに，何があったか話を聞いてくれ，
そっと寄り添ってくれる．そのような振舞いに，あなた
は自分の感情が理解されたと感じるのではないだろう
か．
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