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概要 本研究では，音声対話システムにおいて話者

からの質問や投げかけへの応答を改善するため，

発話の音響情報に基づいて疑問表現発話を判定す

る手法を提案する．本報告では，発話の音響特徴量

を使用して発話が平叙文か疑問文かを 2 クラス分

類する機械学習器を提案する．また，疑問表現を判

定するにあたって有効な音響特徴量についての検

討も行った．  

1 はじめに  

近年，対話型音声返答システムは様々な分野で

普及し，雑談のような非タスク指向型の対話につ

いても研究が進められている．目良ら[1]は，従来

の音声対話システムが“字面でしか判断をするこ

とができない”といった問題点の解決法として，声

の調子や表情などのノンバーバル情報から推定し

た話者感情を絵文字として音声認識結果に付与し

た入力文字列に対して返答発話文字列を出力する

方法を提案している．しかし，音声認識では疑問表

現を表す“？”という文字は表現できないため，図

1 に示すように話者からの質問や投げかけに対し，

発話文字列に”?”がないことにより不適切な応

答を返すといった問題が起こる． 

そこで本研究では，音声対話システムが抑揚に

よる疑問表現に対応できるようにするための，発

話の音響情報から疑問表現を判定する手法を提案

する．発話音声から音響特徴量を算出し，それらの

音響特徴量を機械学習器に学習させることにより，

疑問表現特有の声の上がり具合や声の高さなどか

ら平叙文か疑問文かを 2 クラス分類する学習器を

構築する． また，算出された音響特徴量について，

疑問表現を判定するにあたって，有効な音響特徴

量についての検討も行う．提案手法を[1]の音声対

話システムに実装したシステムの流れを図 2 に示

す． 

 

 

図 1：話者の問いかけに対する応答例 

 

図 2：提案手法実装後の音声対話システムの流れ 

2 音響情報に基づく疑問表現判定手法 

 本研究で構築する機械学習器は，発話音声データ

から音響特徴量を算出し，それらを使用した機械

学習を行い，発話が平叙文か疑問文かを 2 クラス

分類するものである． 

2.1 発話音声データの収集 

本研究では，学習用の発話音声データとして，

「BTSJ 日本語自然会話コーパス」[2]の対話音声デ

ータを使用する．本コーパスには友人同士や初対

面同士などの状況での 2 名での対話が収録されて

おり，対話時間は約 10 分から 30 分である．また，



それぞれの対話音声データに対する書き起こし文

も用意されている．この対話音声データを 1 発話

単位で切り取ることにより，平叙文，疑問文の発話

データをそれぞれ 200 件ずつ収集した．なお，平叙

文，疑問文とする基準は各対話音声データに対す

る書き起こし文語尾の”？”の有無としている． 

2.2 発話音声データからの音響特徴量 

 発話音声データから音響特徴量を算出するため，

特徴量セットとして openSMILE[3]の eGeMAPSv02 

feature set および emobase2010 feature set を使用し

た．それぞれ 88 種類，1,582 種類の静的特徴量が算

出される．eGeMAPSv02 feature set はほとんどの特

徴量が算術平均と変動係数のみとなっているのに

対して，emobase2010 feature set は，各波形の一次

導関数も取得することができ，各波形から，線形近

似直線の傾きや四分位，標準偏差等の静的特徴量

を算出することができる． 

2.3 機械学習器 

 本研究では機械学習器として決定木アルゴリズ

ムに基づいた勾配ブースティングの手法を用いた

LightGBM[4]を使用する．ブースティングは前の学

習器の結果を次の学習データに反映をさせ学習を

行っていく手法である． 

3 評価実験 

本実験では，それぞれの特徴量セットにて算出し

た音響特徴量を使用し，実験方法は層化 10 分割交

差検証にて 2 クラス分類の正解率の比較を行った．

emobase2010 feature set で算出される静的特徴量は

1,582 種類であり，収集した学習データ数よりかな

り多いために過学習を起こしてしまう恐れがある．

そのため，LightGBM で特徴量の重要度を算出し，

上位 20 種の静的特徴量を使用した実験も行った．

重要度の算出は，ある特徴量が機械学習モデル全

体において目的関数の改善に貢献した度合いを示

す gain[5]を用いた．表 1 に特徴量重要度上位 10 種

の特徴量を示す．大半は声の高さに関係する基本

周波数の静的特徴量であった． 

機械学習実験の結果を表 2 に示す．emobase2010 

feature set には，各波形の一次導関数が存在するた

め，各波形の時系列変化の傾向がわかる．また，特

徴量重要度上位 10 種の大半は声の高さに関係する

基本周波数に関連する静的特徴量であり，疑問文

では発話の末尾で声の高さが上がることから，疑 

表 1：上位 20 種の静的特徴量 

順位 特徴量 
1 F0final_sma_de_linregc1 
2 F0finEnv_sma_kurtosis 
3 F0finEnv_sma_maxPos 
4 shimmerLocal_sma_de_linregc2 
5 pcm_fftMag_mfcc_sma_de[13]_kurtosis 
6 pcm_fftMag_mfcc_sma[9]_linregc1 
7 F0final_sma_linregc2 
8 pcm_fftMag_mfcc_sma_de[3]_minPos 
9 F0finEnv_sma_iqr1-2 
10 shimmerLocal_sma_linregc1 
11 lspFreq_sma_de[1]_amean 
12 F0final_sma_linregc1 
13 lspFreq_sma[7]_minPos 
14 lspFreq_sma[4]_linregerrA 
15 logMelFreqBand_sma[1]_kurtosis 
16 pcm_fftMag_mfcc_sma_de[2]_quartile3 
17 lspFreq_sma_de[1]_quartile3 
18 logMelFreqBand_sma_de[1]_amean 
19 logMelFreqBand_sma_de[2]_amean 
20 pcm_fftMag_mfcc_sma_de[10]_kurtosis 

表 2：正解率の比較 

eGeMAPSv02 emobase2010 上位 20 種 
0.50 0.63 0.76 

 

問表現を判定する際に有効な静的特徴量であると

いえる．そのため，emobase2010 feature set で算出

した静的特徴量を使用した方が，疑問表現をより

正確に判定できたと考える．また，1,582 種類の静

的特徴量を特徴量重要度上位 20 種に絞り込むこと

により，過学習を抑えられた，疑問表現を判定する

にあたって関連性が低い特徴量を除外することが

できたため，正解率が大幅に向上したと考える． 

4 おわりに 

 本研究では，発話の音響情報に基づいた疑問表

現を判定する手法を提案し，発話の音響特徴量を

使用した機械学習を行い，発話が平叙文か疑問文

かを 2 クラス分類する機械学習器を構築した． 

現在本研究で作成した機械学習器を[1]の音声

対話システムに実装済であるが，対話実験を行っ

た際に，応答ペアデータベースに適切な用例がな

ければ“？”の有無で応答が変化しなかった．そこ

で今後は応答を既存のデータから選択して決定す

るのではなく，モデルで応答をいくつか生成し，そ

の中からフィルタリング等の応答選択手法を用い

て応答を決定する手法に取り組む予定である． 
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