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近年，表情，音響的特徴，発話文字列の情報を総合して発話者の感情推定を行う手法が提案されている．しかし，「半

笑いで褒める」のように各情報源からの推定結果が食い違うことが意味を持つ状況も存在する．このような状況を捉えるた

め，本研究では表情，音響的特徴，発話文字列からの感情推定を並列かつリアルタイムに行うシステムを構築した．本稿

では提案システムの構成および各感情推定処理の評価結果について述べる． 

 

1. はじめに 

近年，人間とコンピュータエージェントが自然言語による対話

コミュニケーションをする機会が多くなった．しかし本当に自然な

対話の実現のためには，相手の気持ちの変化を慮る「思いやり」

の対話プランニングや，相手の気持ちに「共感する」態度を示

す処理などが必要となる．[東中 16]では，理想の対話システム

である「感情むき出しではないが，感情を持った対話システム」

の利点として，ユーザの感情をくみ取ることができること，システ

ムの状態をより直感的に示すことができること，機械との対話を

より自然で豊かなものにできることの三点を挙げている． 
しかし従来の対話システムにおける感情推定技術では，シス

テムは人間の発話の字面しか考慮しないため，場合によっては

不適切な返答をしてしまうことがある．例えば，人間が元気なく

「元気だよ」と発話したときも，ノンバーバル情報に基づく感情推

定を行っていなければ「それは良かったね」と表層的な返答をし

てしまう． 
そこで現在，ノンバーバル情報からの感情推定手法の研究

が活発になっている．その情報源としては主に，表情や発話音

声の音響的特徴などが挙げられる．ほとんどの手法は単独の情

報源から感情推定を行っているが，実際の人間の心理状態とし

ては，皮肉やツンデレのように，各情報源から推定される感情に

食い違いがあることによって，複雑な心理状態が表現されてい

ることもある． 
そこで本研究では，このような表出感情の食い違いを対話し

ながら検出できるように，話者の表情，音響的特徴，発話文字

列からそれぞれの感情をリアルタイムで推定し，出力するシステ

ムを構築する．本システムは，発話者がカメラを見ながらマイク

に向かって発話すると，端末上にリアルタイムで表情，音響情報，

発話文字列それぞれからの感情推定結果が随時表示される． 

2. リアルタイム感情推定システム 

2.1 システムの処理の流れ 

本研究で提案するリアルタイム感情認識システムの処理の流

れを図 1 に示す．本システムでは発話者の表情を取得するため

にカメラを，発話の音響情報と発話文字列を取得するためにマ

イクを用いている． 

 
図 1: リアルタイム感情推定システムの処理の流れ 

 
まず，発話者の顔をカメラで撮影し，連続で静止画像を取得

する．次に取得した全静止画像に対し表情からの感情推定を

行う．そして一発話の区切りを検出したら，発話区間に取得した

静止画像の感情推定結果に基づいて発話区間全体の話者感

情を推定する． 
表情からの感情推定処理と並行して，マイクから取得した発

話音声をもとに音響的特徴を抽出し，機械学習器によって音響

的特徴からの感情推定処理も行う． 
さらに，発話音声から音声認識装置を用いて取得した発話文

字列に対して形態素解析を行い，解析された単語および構文

構造から感情推定を行う． 
これらの処理を並列かつリアルタイムに行うことで，一発話に

おける 3 つの情報源からのそれぞれの推定感情を随時出力す

る． 

2.2 表情変化からの感情推定 

表情からの感情推定処理では，まず 30msec～50msec 間隔

でカメラから取得した全静止画に対してOKAO Vision[オムロン]
を用いて表情推定を行う．OKAO Vision は静止画から人間の

顔を認識し，抽出した顔の特徴点を基に 5 感情（無，喜，驚，怒

り，悲）の尤度を出力する． 
次に，音声認識装置による発話区切りの検出をトリガーとして，

一発話区間全体における話者感情を推定する．発話区間にお

けるどのタイミングの表情を参照するかについて，本研究では

事前に行った小規模実験の結果に基づいて【発話区間が終わ

った瞬間】の表情を採用している． 
なお表情から推定される感情クラスは，OKAO Vision により

最も尤度が高いとされた感情を，3 種類の感情クラス（positive
（喜），neutral（無，驚），negative（怒，悲））に再分類して出力し

ている． 
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2.3 音響情報からの感情推定 

音響情報からの感情推定では，まずマイクを通して取得した

発話音声からオープンソースソフトウェア openSMILE[Eyben 10]
を用いて音響的特徴を抽出する．本研究では，特徴量セットの

1 つである IS09 セットに含まれる特徴量のうち，音のエネルギー，

12 次元のメル周波数ケプストラム係数(MFCC)，基本周波数と

それらの一次微分（14×2=28 種類）に対して算出される最大値，

平均値，レンジなど 12 種類の基本統計量計 336 種類を機械学

習に用いる． 
次に，openSMILE によって得られた 336 種類の音響的特徴

量を機械学習器 Support Vector Machine（SVM）に学習させるこ

とで 11 種類の感情クラス（嬉しい，楽しい，リラックス，冷静，不

安，怒り，恐れ，嫌悪，軽蔑，疲れた，悲しい）に分類する．機械

学習に用いた学習データは，感情音声コーパス[目良 17]に含

まれる音声データのうち，21～24 歳の大学生 11 名中 8 人以上

が同じ感情と評定した演技音声 1,163 件である．学習データの

内訳を表 1 に示す． 
 

表 1：機械学習に用いた感情音声データ数 
感情クラス データ数 

狂喜・楽しい 35 

余裕・嬉しい 138 

リラックス・気楽 126 

眠い・疲れた 81 

冷静 126 

不安・緊張 180 

憂鬱・悲しい 118 

恐れ 40 

怒り 175 

嫌い 109 

軽蔑 35 

合計 1,163 

2.4 テキスト情報からの感情推定 

発話文字列からの感情推定処理では，まず発話音声を音声

認識エンジン Julius[河原 05]を用いて文字列に変換する．次に，

形態素解析エンジンMeCab[Kudo 04]を用いて発話文字列を形

態素解析する．最後に，発話文字列に含まれる語に対して評価

極性辞書を参照することで，発話文字列全体の表す感情を

positive，negative，neutral の 3 クラスの感情に分類する．本研究

では評価極性辞書として，現代形容詞用法辞典[飛田 91]と感

情表現辞書[中村 93]を用いた． 
提案手法では評価極性辞書との語句マッチングによって文

字列の感情極性を判定する．まず，発話文字列中の単語一つ

一つを評価極性辞書とマッチングさせ，positive が付与されてい

る時に感情の度合を+1 し，negative が付与されている時に感情

の度合を-1 する．感情極性を持つ語に「ない」という否定表現が

かかっている場合，感情極性の符号を反転する．そして，最終

的な感情の度合が+1 以上のとき positive，0 のとき neutral，-1 以

下のとき negative と判断する． 

3. 各感情推定手法の評価実験 

3.1 表情変化からの感情推定実験 

実験手順を以下に示す． 
 

1. 複数の大学生による自由対話の様子を録画し，そこから一

発話ずつ発話動画データを切り出す（計 400 件） 
2. (1)の発話動画を音声無しで評定者（話者とは異なる大学生

5 名）に提示し，表情変化のみから推定される話者感情を 3
種類（positive，neutral，negative）から 1 つ選択させる 

3. 5 人中 3 人以上の感情評定結果が一致したデータに対して

提案手法を適用する 
4. 人間による感情評定結果を正解として提案手法の出力を評

価する 
 

実験結果を表 2 に示す．positive および neutral の推定精度

は良かったが，negative は neutral に多く誤推定されたため精度

が下がった．また再現率については neutral が低かったが，これ

は表情検知の感度が良すぎたためと考えられる．なお全体の正

解率は 0.41 となった． 
 

表 2：表情変化からの感情推定結果 

3.2 音響情報からの感情推定実験 

表 1 の感情音声データに対して Leave-one-out 交差検証実

験を行った．正解率を表 3 に示す．精度については，余裕，不

安，怒りが高かった．再現率については恐れと軽蔑が高かった．

全体の正解率は 0.43 となった． 
 

表 3：音響情報からの感情推定結果  

 精度 再現率 F 値 

狂喜・楽しい 0.36 0.57 0.44

余裕・嬉しい 0.54 0.42 0.47

リラックス・気楽 0.45 0.39 0.42

眠い・疲れた 0.40 0.53 0.46

冷静 0.37 0.51 0.43

不安・緊張 0.54 0.34 0.42

憂鬱・悲しい 0.46 0.39 0.42

恐れ 0.33 0.68 0.44

怒り 0.57 0.31 0.40

嫌い 0.44 0.47 0.46

軽蔑 0.25 0.71 0.36

3.3 テキスト情報からの感情推定実験 

実験手順を以下に示す． 
 
1. 複数の大学生による自由対話から 400 発話を選択し，人手

で文字に書き起こす 
2. (1)の発話文字列を評定者（話者とは異なる大学生 5 名）に

提示し，推定される話者感情を 3 種類（positive，neutral，
negative）から 1 つ選択させる 

3. 5 人中 3 人以上の感情評定結果が一致したデータに対し

て提案手法を適用する 
4. 人間による感情評定結果を正解として提案手法の出力を

評価する 

 人間による評定 
精度 

positive neutral negative

提
案
手
法

positive 83 38 4 0.66
neutral 33 58 7 0.59

negative 37 93 12 0.08
推定失敗 3 3 1

再現率 0.53 0.30 0.50
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結果を表 4 に示す．推定精度は，positive が 0.21，neutral が

0.96，negative が 0.05，全体の正解率は 0.59 となった． 400 発

話中 373 が neutral と推定されていた．これは，評価極性辞書の

単語が少なく，発話文字列とマッチしなかったためだと考えられ

る．また，評価極性辞書が話し言葉に対応していなかったことも

一因である． 
 

表 4：テキスト情報からの感情推定結果 

4. おわりに 

本研究では，表情，音響情報，テキスト情報それぞれから並

列かつリアルタイムに話者感情を推定し出力する手法を提案し

た．表情からの感情推定は，発話終了時の静止顔画像の表情

を参照した．音響情報からの感情推定は，336 種類の音響特徴

量に基づき機械学習により推定した．テキスト情報からの感情

推定は，評価極性辞書とのワードマッチングをベースとした手法

を用いた．各感情の推定結果は，表情からの推定正解率が

0.41，音響情報からの推定正解率が 0.43，テキスト情報からの

推定正解率が 0.59 であった． 
今後はそれぞれの感情推定精度の向上だけでなく，本シス

テムを用いて 3 つの感情推定結果の一致あるいは不一致状況

を分析し， “皮肉”や“ツンデレ”のように，より複雑な心理状態を

検出できるようにする予定である．  
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 人間による評定 
精度 

positive neutral negative 

提
案
手
法 

positive 3 11 0 0.21

neutral 5 189 4 0.96

negative 5 133 7 0.05

再現率 0.23 0.56 0.54 


