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概要 本稿では，表情と口調に基づく本心でない発話を検出す

る手法を提案する． 本研究では，我々が提案した従来手法から

使用する特徴量を変更した．台詞自由においては，多様な口

の動きが特徴量の学習に悪影響を与えていると考え，口座標を

除いた特徴量を使用する手法を提案する．台詞固定において

は，音声特徴量の種類を 3 個から 1,027 個と大幅に変更した．

実験の結果，従来手法と比較して，台詞自由では再現率が 15

ポイント向上し，台詞固定では正解率が 5ポイント向上した． 

1. はじめに 

近年，実社会において人間とコミュニケーションを行う対話シ

ステムが実用化されつつある．これらの対話システムがユーザと

より円滑なコミュニケーションを行うためには，ユーザの感情を

理解することが重要である．しかし，ユーザが表出している感情

が常に本心であるとは限らないため，発話が本心か否かというよ

うな隠された感情まで推定する技術が求められている． 

そこで本研究では，褒め発話が本心であるか否かを発話者

の口調と表情から判別する手法を提案する．提案手法では，機

械学習には LSTM(Long short-term memory)を使用し，時系列

の変化を把握したうえで判別を行う．入力特徴量としては発話

中の表情と口調の情報を利用する． 

2. 本心でない発話の自動検出手法 

2.1 処理全体の流れ 

我々はこれまで，褒め発話時の表情特徴量と音声特徴量を

算出し，機械学習に LSTM を使用することで，発話が本心であ

るか否かを推定する手法を提案している[見尾 19]．本手法の処

理の流れを図 1に示す．  

表情特徴量は，OKAO Vision [オムロン]を用いて，顔部位の

特徴点（左目頭，左目尻，右目頭，右目尻，鼻左，鼻右，口上，

口元左，口元右）の座標を時系列に取得している．また音声特

徴量は，OpenSMILE[Eyben 10]を用いて，“音圧”，“基本周波

数（F0）”，“声らしさ”を算出し，時系列に沿って取得している．

表情特徴量と音響的特徴量を LSTMに適用する方法について

は 2.2節で説明する． 

実験に使用する発話データは，実験参加者（大学生 10 人）

に本心を誘発するであろう画像と誘発しないであろう画像各 20

枚を 1 枚ずつ見せ，例え本意でなくても必ず褒めてもらうことで

収集した．その際，音声をマイクで録音，表情をビデオカメラで

撮影し，特徴量の抽出に利用した．これを，褒め台詞を指定す

る“台詞固定”と，自由な言葉で褒めてもらう“台詞自由”の 2 パ

ターンでデータを収集した．そして褒め発話の直後に本心であ

るか否かを回答させ，発話に付与する感情ラベルとした

[Uemura 17]． 

 

 
図 1 本心でない発話の自動検出手法の処理の流れ 

 

 
図 2 LSTMを利用した本心か否かの推定手法 

2.2 LSTM手法の処理の流れ 

特徴量入力から本心か否かを推定するまでの処理の流れを

図 2に示す．図中の長方形は LSTM関数を，丸は 100次元の

出力をそれぞれ表している． 

まず，音声特徴量𝑣𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒,1と表情特徴量𝑣𝑓𝑎𝑐𝑒,1を，LSTM関数

に入力し，100 次元のベクトルに変換する．次に，MAX 関数を

適用し𝑣𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒,2，𝑣𝑓𝑎𝑐𝑒,2を得る．そして連結後，線形関数を適用

し， 2 次元のベクトル 𝑣𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒+𝑓𝑎𝑐𝑒へ変換する．最後に，

𝑣𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒+𝑓𝑎𝑐𝑒の中で最も値の大きい次元に対応するラベルを予

測ラベルとする． 

[見尾 19]では，LSTM手法のモデルパラメータの最適化手法

に Adam，中間層の層数は 2，中間層のユニット数は 100，バッ

チサイズは50と設定した．実験の結果，台詞固定の正解率0.57，

台詞自由の正解率 0.55 であった．本研究では，[見尾 19]の手

法を改良し，より適切な手法を提案する．  

3. 従来手法からの改良点 

• 台詞自由において，表情特徴量のうち口座標（口上，

口元左，口元右）を除いた特徴量を使用する．イメージ図

を図 3に示す． 

• 台詞固定においては，音響分析ツール WORLD 

[Morise 2016]を使用し，“基本周波数 1 次元”，“スペクト
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ル包絡 513 次元”，“非周期性指標 513 次元”の合計

1,027個の特徴量を使用する 

• 表情特徴量に関しては，OpenFace [Baltrusaitis 2016]を

用いて算出できる目線や顔座標など 714 個の特徴量を

使用した場合，714 個の特徴量の中から有効と考えられ

る特徴量のみ使用した場合で実験を行った． 

4. 評価実験 

[見尾 19]の手法をベースに，様々なパラメータを変更し実験

を行った．評価手法は，既存手法の 5分割交差検定を改良した

評価手法を適用した． 

4.1 実験条件 

台詞固定において，様々なハイパーパラメータの組み合わせ

で予備実験を行った．ハイパーパラメータは，中間層の層数は

1 または 2，中間層のユニット数は 100，300，500，バッチサイズ

は 32あるいは 50とした．そしてこれらを組み合わせて予備実験

を行った結果，最も高い正解率を得られた組み合わせは中間

層=1層，ユニット数=500，バッチサイズ=50であった．  

本研究では，台詞固定において，5 分割交差検定により生成

される 5つの学習器それぞれで lossが最小となった結果を平均

した場合，5 つの学習器それぞれ異なるバリデーションデータと

テストデータを使用し，バリデーションデータで正解率が最大と

なったエポックでテストデータをテストした結果を平均した場合，

で実験を行った．それぞれの場合において，LSTM を BiLSTM

（Bidirectional LSTM）に変更した場合でも実験を行った． 

4.2 実験結果 

(1) 台詞自由発話における口座標の影響の検証実験 

台詞自由において，口座標を除いた特徴量を使用した場合

(口なし)の実験結果を口座標を除かない場合（口あり）の実験結

果と比較する．結果を表 1に示す． 

口座標を除くことで再現率を 15 ポイント，F 値を 7 ポイント向

上させることができた．これは，自由発話による多様な口の動き

が判定を困難にさせていたためであると考えられる．  

(2) 台詞固定発話に対する評価実験 

次に，台詞固定において以下の実験結果を比較する． 

 

• 既存手法：[見尾 19]の実験結果．LSTMを使用 

• 既存手法（Bi）：[見尾 19]の実験結果．BiLSTMを使用 

• OpenFace：OpenFace で算出した特徴量を入力とする実

験 

• Loss：lossが最小となったエポックの学習器にテストデー

タを適用した結果．5 分割のため結果を平均している．

LSTMを使用 

• Loss（Bi）：lossが最小となったエポックの学習器にテスト

データを適用した結果．5 分割のため結果を平均してい

る．BiLSTMを使用 

• Valid：バリデーションデータの正解率が最も高いエポッ

クの学習器にテストデータを適用した結果．5 分割のため

結果を平均している．LSTMを使用 

 

図 3：口座標（口上，口元左，口元右）を除いた特徴量 

 

表 1：口座標あり/なし実験結果 

 正解率 精度 再現率 F値 

口あり 0.55 0.51 0.38 0.44 

口なし 0.54 0.50 0.53 0.51 

 

 

図 4：台詞固定実験の正解率 

 

• Valid（Bi）：バリデーションデータの正解率が最も高い

エポックの学習器にテストデータを適用した結果．5 分割

のため結果を平均している．BiLSTMを使用 

 

それぞれの正解率を図 4に示す．LSTMを用いた Loss実験

において，既存手法より 5ポイント高い正解率 0.62を得ることが

できた．これは，各学習器において十分に学習できたエポック

の結果に着目できたためであると考えられる． 

5. まとめ 

本研究では，既存研究を改良した手法を提案した．台詞自

由において，表情特徴量のうち口座標（口上，口元左，口元右）

を除いた特徴量を使用した．台詞固定においては，算出する音

声特徴量を音響分析ツールWORLDを使用し，“基本周波数 1

次元”，“スペクトル包絡 513 次元”，“非周期性指標 513 次元”

の合計 1,027 個の特徴量を使用した．実験の結果， 台詞自由

において，F値を 7ポイント向上させることができた．台詞固定に

おいては，loss が最小となったエポックの学習器を用いる手法

により，既存手法より正解率を 5 ポイント向上させることができ，

本論文で提案した改良が有効であることを明らかにした．  
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