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概要 本研究では，感情と話者性の表現について検討し
た．データセットとして，広島市立大学の感情音声コー
パスを用いた．3 種類の x-vector 埋め込みのモデル，
t-SNE による次元削減による可視化により，感情，話
者性，演技技法，セリフそれぞれで分離できるか実験を
行った．結果として，話者性の分離は見られた．感情，
セリフで部分的な分離が見られた．演技技法では分離
は見られなかった．また，3 種類の x-vector の各モデ
ルによる違いも確認できた．

1 はじめに
感情は，コミュニケーションに影響を与える．話し
手は自身の感情に影響されて話し方や話す内容を変化
させており，聞き手も話し相手の感情を認識し相手に
合わせた応答を行うことで円滑な対話を実現している．
さらに，感情は人のパフォーマンスに影響を与える．
感情がポジティブであれば，創造性や生産性、意欲など
が高まり，感情がネガティブであれば，健康被害を及ぼ
す．今後，人の機械との自然な音声コミュニケーショ
ンやパフォーマンスの最大化には，感情を認識する技
術や，認識した感情に応じた行動制御を行う技術が不
可欠であろう．
しかし，現在において音声認識や音声合成などの音
声処理技術と比べると，音声感情認識は一般に普及し
ているとは言えず，技術の到達点や課題が広く知られ
ているわけではない．
本研究では x-vector埋め込みの感情と話者性の表現
に焦点を当て，その有効性を評価することを目的とす
る．x-vector は主に話者の識別を目的として用いられ
てきたが，その適用範囲を感情認識に拡張する試みも
なされている [7][8]．
2 実験方法
2.1 データセット
広島市立大学の目良和也先生らによって構築された

「広島市立大学 感情音声コーパス（HCUDB）」[1] を
用いている．声優・ナレータ等のプロの演者が同一の
セリフを複数の感情で演じた音声が収録されており，
HCUDB1と HCUDB2の 2種類で構成されている．
HCUDB1は 14名の演者（男性 6名，女性 8名，い

ずれも 20～60代）が，「そうなんですか」「どうなって

るの」等の 10種類のセリフについて，それぞれ Russell

の感情円環モデルに基づく「驚き」「怒り」「軽蔑」「眠
い・疲れた」等の 11種類の感情で，それぞれ 3テイク
ずつ発声している（計 4,620発話）．またこの全発話に
対して，16 名の評価者により，3 種類の話者感情評価
を行っている（快不快および覚醒の度合いの 7 段階評
価，11感情の該否判定，自然性の 3段階評価）．
HCUDB2は 20名の演者（男性 7名，女性 13名，い

ずれも 20～60代）が，HCUDB1の 10種類のセリフの
うち 5種類について，HCUDB1と同様の 11種類の感
情を，2種類の演技手法で演じ分けて，それぞれ 3テイ
クずつ発声している（計 6,600発話）．他者による感情
評価は付与されていない．演技手法の一つは，技術的
演技である．これは，感情を伝達するために意図的に
口調を変えるような技術を使った演技をする手法であ
る．もう一つの演技手法は，感情移入演技である．こ
れは，自分の中でイメージを作り感情移入をしてから
演技をする手法である．
2.2 x-vector埋め込みとその可視化
VoxCelebデータセット [4]の学習済みモデルである，

TDNNアーキテクチャ [2]，ECPA-TDNNアーキテク
チャ [3] を用いる．本報告では，それぞれのモデルを
TDNN，ECPA-TDNN と呼ぶ．また，JTubeSpeech

コーパス [5] と呼ばれる，YouTube から収集した日本
語音声から学習されたモデルの x-vector[6]を用いてい
る．以降，3つ目のモデルを x-vector_jtubespeech

と呼ぶ．
また，可視化するために非線形次元削減手法である

t-SNEを用いている．t-SNEを用いて 2次元に削減し
ている．t-SNEのパラメータは perplexityを 5とし
ている．また，learning_rateは 200としている．他
のパラメータはデフォルトである．
3 実験結果
実験結果を図 1，図 2，図 3，図 4に示す．

3.1 感情
図 1 に示すような，感情により色分けした t-

SNE による可視化の結果を確認する．図より，
x-vector_jtubespeechにおいて，感情の分離がわず
かに見られた．「狂気・楽しい」，「憂鬱・悲しい」が分
離していることが図から読み取れる．また，Russellの



感情円環モデルにおいて，対をなす「狂気・楽しい」
「憂鬱・悲しい」は，対をなして離れているように見ら
れた．ただし，他の感情においてはそのような対とな
る分離は見られなかった．ECPA-TDNNと TDNNに
おいては明確な感情の分離が見られなかった．
3.2 話者性
図 2 に示すような，話者により色分けした t-

SNE による可視化の結果を確認する．図より，
ECPA-TDNN において，最も話者の分離が見られ
た．TDNN においても，十分な分離が見られた．
x-vector_jtubespeechにおいては，あまり見られな
かった．
3.3 演技技法
図 3 に示すような，演技技法により色分けした t-

SNE による可視化の結果を確認する．凡例の G は技
術的演技であり，K は感情移入演技である．どのモデ
ルにおいても分離は見られなかった．
3.4 セリフ
図 4 に示すような，セリフにより色分けした

t-SNE による可視化の結果を確認する．図より，
x-vector_jtubespeech においては，話者性より
もセリフによって分離していることが読み取れる．
ECPA-TDNNと TDNNにおいては，それぞれの話者
の中で分離が見られた．
4 考察
感情において十分な分離は見られなかったが，話者
性の分離においても顕著な分離は見られなかったこと
から，音声の処理単位が文章ではなく，１発話，１フ
レーズ程度であることが一つの原因として考えられる．
さらに，今回用いた音声コーパスが，自然発話に近いこ
とも原因として考えられる．また，t-SNE のパラメー
タの設定を今回はあまり変えて試せておらず，変更し
ていけばよりよい分離がみられると考えられる．
演技技法による分離は見られなかったことから，感
情と話者性には演技技法は関係がないと考えられる．
話者とセリフおいて，ECPA-TDNNと TDNNでは
前者でより分離が見られた．ECPA-TDNN は TDNN

を改良したアーキテクチャである [3]ことが原因として
考えられる．
また，ECPA-TDNN，TDNNと x-vector_jtubespe

ech による違いは，学習に用いたデータセッ
ト の 影 響 を 受 け て い る こ と が 考 え ら れ る ．
x-vector_jtubespeech だけが音声コーパスと
して用いた言語とおなじ日本語での学習を行っている
が，モデルの違いが顕著に出たのはセリフであり，話
者性には他のモデルに比べてより良い分離が見られな
かったことから，学習に用いる言語による影響は話者
性は少なく，セリフの特徴を抽出しやすいと考えら

れる．
さらに，今回の実験では感情を最も分離できたのは

x-vector_jtubespeechであるが，感情音声認識の側
面から考えるとセリフの特徴を抽出してしまうといえ
るため，モデルの学習にはむしろ認識したい言語とは
違う言語を使ったほうが良いとも考えられる．
5 まとめ
本報告では，演技発話を用いた x-vector埋め込みの
可視化による感情と話者性の表現について述べた．感
情と話者性の表現における有効性が示唆された．
考察でも述べたように感情音声認識の側面から考え
ると，感情以外の特徴を抽出してしまうともいえる．
このため，対策として感情の成分を強め，感情以外の成
分を弱める必要が考えられる．論文 [10] のように，損
失関数とニューラルネットワーク構造を工夫する方法
や分類器を用いる方法が考えられる．
また，感情の分離がわずかに見られた．話者と話者
の間の音声合成において，シームレスな話者性の制御
ができないという論文 [9]がある．感情においても同様
のことが起こるとすると，感情と感情の間の音声合成
において役立つことが考えられる．
今回の実験では 3種類の x-vectorのモデルを用いた
が，他のモデルにおける感情と話者性の表現について
も検討したい．
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図 1: 感情による色分け
（x-vector jtubespeech）

図 2: 話者による色分け
（ECPA-TDNN）

図 3: 演技技法による色分け
（x-vector jtubespeech）

図 4: セリフによる色分け
（x-vector jtubespeech）


