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マルチモーダル情報を用いた情緒的な発話検出と議論分析

Emotional Speech Detection from Multimodal Data for Discussion Analysis
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Much research about the discussion is being done in terms of logic, however, hardly give the consideration to
emotion. To detection emotional parts and analyze how those influence the logical structure is essential in the
cooperative discussion. We define heat-up and complication as emotion in the discussion and annotate those in a
real-life discussion data. To discriminate emotion, pitch features are extracted from the data. The pitch statistics
is more emotionally features than the pitch shapes. Therefore we calculate pitch statistics and select the best
features to distinguish emotional versus neutral speech. Finally, we compare conventional classification schemes
with advanced scheme using neutral model. Now we challenge more difficult task than previous work on using a
real-life discussion data. The results show that the recognition accuracy is over 56% in conventional classification
schemes (baseline 50%).

1. はじめに

長時間に及ぶ議論や,複雑な議題を扱う場合, 論点がどこに

あるのか, 議論がどのように進行したのか, 何が結論となった

のかなどを, 発言記録から正確に判断するのは困難であり,負

担の大きい作業である. 議論解析では,それらの問題点を工学

的に扱う.

議論は,競合的な議論と協調的な議論の 2種類に大きく分け

られる. 競合的な議論では,相手の意見を破ることを目的とす

るが, 協調的な議論では,お互いの意見を一致させるという合

意形成を目的とする. 多くの議論解析の研究では,議論の論理

的構造を中心に解析が行われてきたが, 協調的な議論において

は,論理的な側面だけの解析では不十分である. 議論における

情緒的な部分を検出し,それが論理展開の進行にどのような影

響を与えたのかを解析することも必要になる. しかし,情緒を

考慮した議論解析はほとんど行われていない.

われわれは,動画による議論解析の 1つとして「身振り」に

着目した情緒場面の検出を試みた [Sugimoto 12]. その結果,身

振りは情緒場面の検出精度を上げるのに一定の効果はあった.

しかし, 身振りが表れる場面は限られており, 身振りが出現し

ない情緒場面は検出できなかった.

そこで,本稿では議論の音声情報を利用して情緒場面の検出

精度を高めることを目的として研究を行った. これは,プロの

読み上げた感情音声を用いた先行研究 [Busso 09]とは異なり,

実際の議論の音声データを用いたよりチャレンジャブルなタス

クである.

2. 議論解析の概要

本研究の議論解析は, 論理分析と情緒識別の 2 つからなる.

議論解析の流れを図 1に示す.

論理分析は,議論の発言記録を入力としてとる. 議論の発言

記録に対して,論証の一般的な記述法である Toulminダイアグ
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図 1: 議論解析の流れ

ラムにおける根拠, 主張, 反証などを各発言に対してアノテー

ションする. そしてダイアグラムベースで論理的構造を可視化

し,発言の論証を出力する [Kubosawa 12].

情緒識別では,議論のマルチモーダル情報を入力としてとる.

入力された情報から議論の情緒的な部分を検出し,検出部分の

発言を出力する. 実際の議論において,合意形成を目的とする

際の情緒とは, 対立しているか, あるいは和やかであるかの 2

種類であると考えられる. そこで,本研究では,お互いの意見が

対立して言い争いになっている場面を『紛糾』, お互いが談笑

していたり,声が大きくなっている場面を『盛上がり』として

定義した.

それぞれの出力結果を用いて, 情緒が議論の論理展開にどの

ような影響を与えたのか,相関 ·回帰関係を分析する. また,円

滑な議論と難渋した議論では,情緒の生起関係にどのような違

いがみられるのかを解析する.
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3. 手法

3.1 韻律的特徴
文字情報では,文脈などによって言語情報以外の情報が伝達さ

れるが, 音声言語では,文字言語に比べて態度や感情といった情

報の比重が増す. そして,感性情報は主に韻律的特徴によって伝

えられる. 韻律的特徴は音源に関連した特徴であり,具体的には,

音源振動の基本周波数 (以下 F0),音素継続時間長,音源強度の

3つからなる. その中でも特に,声帯振動の F0 が最も直接的に

韻律を表現する特徴量であるとされている.[広瀬 08][Busso 09]

そこで,本手法でも F0 を特徴量として扱う. しかし,感情音

声と韻律的特徴の相関関係については,多くの研究がなされて

いるが,その規則は非常に複雑でまだ十分に解明されていない.

3.2 認識方法
感情識別の研究では, 抽出した特徴量を用いて, 何らかの識

別器による認識を行うことが一般的である.(図 2) 本稿では,L-

DA(Linear Discriminant Analysis)を用いてインプットデー

タが情緒タグのない発言 (以下ニュートラスピーチ)か情緒タ

グのある発言 (以下エモーショナルスピーチ)であるかを識別

する. また,先行研究 [Busso 09]において,よりロバストで正

解率の高いとされるニュートラルモデルを用いた手法 (3.2.1

項)が提案されている. そこで,この手法との比較も行った.

図 2: 一般的な認識手法

3.2.1 ニュートラルモデルを用いた手法

エモーショナルスピーチは話者に依存するところが大きく,

さらに感情自体にもはっきりとした定義は確立されていない.

また,エモーショナルスピーチのコーパス化は質 ·量ともに困
難であり, それぞれの感情についてモデルを生成することは,

過学習となりロバスト性が失われる危険性がある. そこで,ま

ず別のニュートラルコーパスを用いてニュートラルモデルを

訓練する. そして,インプットデータのニュートラルモデルに

対する尤度を識別器により分類する.(図 3) 仮に,ニュートラル

モデルにニュートラルスピーチが入力されると高い尤度が,エ

モーショナルスピーチが入力されると低い尤度が出力される.

ニュートラルモデルを用いることで,話者性に対してよりロバ

ストな識別が期待される.

ニュートラルモデルは各特徴量 f に対してGMM(Gaussian

Mixture Model)を用いて生成する.
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with

Θ = {αj , µj , σj}Kj=1 αj > 0j = 1, . . . ,K,

K∑
j=1

αj = 1.

GMMの Θは EMアルゴリズムにより求められる. 本稿では,

インプットデータに対して求められる尤度 (Ff (Xf = χf |Θ))

を LDAを用いてエモーショナルスピーチかニュートラスピー

チであるかに識別する.以下,この手法をNM-LDAと表記する.

図 3: ニュートラルモデルを用いた認識手法

4. 実験

4.1 情緒タグのアノテーション

感情を含んだ大規模な日本語音声コーパスというものは現

状では存在しない. また,自由発話型の対話音声コーパスとい

うものも一般には公開されていない. そこで,本稿ではまず,テ

レビの討論番組の音声データ (表 1)に対して 2.節で定義した

情緒にもとづいて発言単位での情緒タグのアノテーションを複

数人で行った. 情緒タグの内訳を表 2に示す.

表 1: テレビの討論番組の音声データ詳細

サンプリング周波数 16KHz(48KHzをダウンサンプリング)

量子化ビット数 16bit

チャンネル数 モノラル (ステレオをミックス)

話者数 13名 (男性 9名, 女性 4名)

発言数 559

表 2: 情緒タグ内訳
発言数

紛糾 69

盛上がり 119

紛糾 ∧盛上がり 32

紛糾 ∨盛上がり 156

4.2 特徴選択

Speech Signal Processing Toolkit[SPTK] の pitch コマン

ドを用いて発言ごとに F0 を抽出した. pitchコマンドのパラ

メータを表 3に示す.

表 3: pitchコマンドパラメータ

パラメータ名 値

ピッチ抽出アルゴリズム SWIPE

フレームシフト 80ms

SWIPE閾値 0.3

最小 F0 60.0(Hz)

最大 F0 240.0(Hz)

出力形式 F0(Hz)
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F0の形状そのものよりも,発言単位での F0の中央値,四分位

数のような統計量の方がより有意な特徴量であることがわかっ

ている. そこで,発言ごとに抽出した F0,∇F0 の値から統計量

を算出した.(表 4) ここで,∇F0 は F0 の近似微分の値である.

特徴量の性能は, 対象ドメインに敏感であるため, 実際の議

論の音声データに適したものを選択する必要がある. そこで,

分散分析 (ANOVA)により各特徴量の p値を求めた. テレビ

の討論番組の音声データ (表 1)の全 559発言のうち,情緒タグ

がアノテーションされている発言は 156発言である. インプッ

トデータのニュートラスピーチとエモーショナルスピーチの数

を等しくするために, 各実験毎にニュートラスピーチからラン

ダムに 156発言を選び,選ばれたニュートラスピーチとエモー

ショナルスピーチを合わせた 312 発言をインプットデータと

した.

100回の実験における各特徴量の p値の平均値を図 4に示す.

(− log(pvalue) > 0.4)である Sdstd, Siqr, SQ75, Sstd, Sdiqr

の 5つの特徴量を選択した.

表 4: F0 特徴量

F0 ∇F0

平均値 Smean Sdmean

標準偏差 Sstd Sdstd

レンジ Srange Sdrange

最小値 Smin Sdmin

最大値 Smax Sdmax

中央値 Smedian Sdmedian

下側四分位数 SQ25 SdQ25

上側四分位数 SQ75 SdQ75

四分位数範囲 Siqr Sdiqr

図 4: 各特徴量のスコア

4.3 実験設定
4.2節と同様に,各実験毎に議論音声データからニュートラス

ピーチをランダムに 156発言選び,選ばれたニュートラスピー

チとエモーショナルスピーチを合わせた 312発言をインプット

データとした. したがって,正解率のベースラインは 50.0%で

ある.

特徴量は,4.2節で選択した Sdstd, Siqr, SQ75, Sstd, Sdiqr

の 5つを用いた.

ニュートラルモデルを訓練するためのニュートラルコーパス

には,ニュース放送用の原稿をプロのアナウンサが読み上げた

もの [RWCP-SP99](表 5)を用いた. GMMの混合数は先行研

究 [Busso 09]と同じ K = 2に設定した.

表 5: RWCP-SP99詳細

サンプリング周波数 16KHz

量子化ビット数 16bit

チャンネル数 モノラル

話者数 6名 (男性 3名, 女性 3名)

発言数 (全話者共通原稿 10件＋個別原稿 30件)

4.4 実験結果

各実験には,5-fold Cross Validation を用いた. 100 回の実

験における正解率 (Acc),適合率 (Pre),再現率 (Rec),F 値 (F)

の平均値を表 6,7 に示す. また, 各手法の Confusion Matrix

を表 8,9に示す.

表 6: 正解率
Acc

LDA 56.19%

NM-LDA 47.47%

表 7: 識別性能
Pre Rec F

LDA ニュートラル 0.5744 0.6510 0.5826

エモーショナル 0.6054 0.5268 0.5332

NM-LDA ニュートラル 0.5058 0.5986 0.5081

エモーショナル 0.5168 0.4247 0.4172

表 8: Confusion Matrix(LDA)

ニュートラル エモーショナル

ニュートラル 97 59

エモーショナル 78 78

表 9: Confusion Matrix(NM-LDA)

ニュートラル エモーショナル

ニュートラル 88 68

エモーショナル 96 60

5. 考察

先行研究に比べて厳しいデータセットを用いたが,LDA を

用いた一般的な判別分析手法では, 約 56%の正解率を達成し,

ベースラインの 50%を上回った. 先行研究では,NM-LDA で

約 77%の正解率を達成していたが, 本稿ではこちらの手法の

正解率は約 47%にとどまり,ベースラインの 50%を下回った.

LDA を用いた一般的な判別分析手法では, 本実験においても

約 56%の正解率を達成しているので,これはニュートラルモデ

ルの訓練方法に問題があったのではないかと考えられる. 今回
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の実験では,音声データの正規化はデータセットごとに一律に

行なっており,話者ごとに行なっていないことが原因として挙

げられる.

6. おわりに

議論における検出すべき情緒を定義し,実際の議論である討

論番組の音声データにアノテーションを行った. また,このデー

タセットにおける有意な特徴量を選択し, それらの特徴量を用

いて判別分析を行った. 先行研究よりも厳しい条件のデータ

セットであったが,約 56%の正解率を達成しベースラインを約

6%上回った.

今回の実験では,データセットの量が十分であったとは言い

難い. また,認識された情緒のうち,紛糾と盛上がりのそれぞれ

の識別性能がどれほどなのかも検証する必要がある.

今後は, データセットをより充実させるとともに, 話者ごと

の正規化を行った NM-LDAの識別性能の再実験を行う. さら

に, 議論中の発言者の表情や身振りを認識することで, マルチ

モーダルな特徴量として利用することを考えている.
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