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概要
同じ発話文でもパラ言語情報が異なれば，与える

意図やニュアンスが異なる．音声対話システムが持
つこれらパラ言語情報処理能力を測るため，パラ言
語情報の特に感情に着目した Speech-to-Text対話ベ
ンチマーク「paraling-data」を提案する．同じ発話文
にパラ言語情報のみが異なる発話を収集し，それぞ
れのニュアンスに対応する応答を収集した．また，
テキスト対話システムと Speech-to-Text対話システ
ムを構築し，感情ラベル予測を補助タスクとした対
話応答生成を学習し評価した．

1 はじめに
人の発話が持つ細かな意図やニュアンスを汲み

取ることは，今後の音声対話システムが持つべき重
要な機能である．人の発話には言語的情報以外に韻
律，発話速度，声量などのパラ言語情報が含まれ
[1]，人は会話においてこれらの要素を巧みに操作し
ながら対話の細かいニュアンスを相手に伝達してい
る．言い換えれば，発話文が同じでも，付与されて
いるパラ言語情報が異なれば発話意図が変化する場
合がある．
既存の音声対話システムは音声認識システムを

大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）な
どの対話モデルと接続することによって実現され
る．この際，ユーザー発話を音声から対話モデルの
入力に適するテキストへと変換する段階で，これら
パラ言語情報は失われてしまう．こうしたパラ言語
情報を補完する目的で，音声をテキスト化せず離散
的な整数列や埋め込み表現に変換するアプローチ

（Speech-to-Text対話システム）が存在する [2, 3, 4]．
ただし，これらの枠組みで実際にどのようなパラ言
語情報に含まれる意図がシステム応答に反映された
のかは明確ではない．
パラ言語情報に含まれる考慮するべき情報の代
表として感情ラベルがある．既存の音声対話データ
セットにも感情ラベルが付与されたものは存在する
[5, 6, 7]．ただし，Speech-to-Text対話システムが持つ
パラ言語情報の処理能力を調査したい場合，言語的
情報を固定した上で，パラ言語情報を変化させた場
合にどうなるか確認できることが望ましい．
これらの問題を解決するために，本研究では全く
新しい，パラ言語情報に着目した Speech-to-Text 対
話ベンチマークである「paraling-data」を提案する．
具体的には，全く同じ発話文（言語的情報）に対し
て異なる五つの感情を載せた音声を収録し，それら
に対して感情情報も考慮したような応答を出力する
タスクを設定する．
本研究の貢献は以下の通りである．
• 同じ発話文に異なるパラ言語情報を付与した発
話とそれに対する応答を収集したデータセット
「paraling-data」の構築
• テキスト対話システムと Speech-to-Text 対話シ
ステムで生成された応答を比較し，パラ言語情
報が応答に与える影響を調査

2 パラ言語情報に着目したデータ
セット構築
本研究では，Speech-to-Text対話システムのパラ言

語情報処理能力，特に感情情報の処理能力を測るこ
とに焦点を置く．既存の感情音声データセットで
は，感情ラベルなどのパラ言語情報に応じて発話文
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図 1 paraling-dataの発話文および応答例

が変化している [5, 8, 6]．そのため，パラ言語情報
のみが変化した発話に対する音声対話システムの処
理能力を評価することは困難である．そこで，本研
究では同じ発話文に対して二人の話者が五つの感情
で発話し，それぞれの発話に対応する応答を収集し
た「paraling-data」を構築した（図 1）．

図 2 paraling-dataの発話に含まれる感情設定

データセットの具体的な構築手順としては，話者
が読み上げる短文を 149種類収集した．それら発話
文に対して話者（男性一名，女性一名）が五つの感
情で発話することで，合計 1490件の発話データを
収集した．五つの感情はラッセルの感情円環モデル
[9]の二軸である valenceと arousalから感情（快，不
快）と興奮（興奮，非興奮）を基に設定した．感情
はそれぞれ幸せ（快・興奮），平静（快・非興奮），怒
り（不快・興奮），悲しみ（不快・非興奮），中立で
ある（図 2）．また，それぞれの発話に対する応答文
をテキストで収集した．応答文は各発話文と各感情
を考慮した発話に対して収集しており，性別は考慮
していない．感情を考慮した応答が困難なものを除
き，659件の応答文を収集した．最終的に合計 1318
件のデータセットを構築した．

3 性能比較に用いるモデル
実際に構築した paraling-dataがどの程度の難易度

なのか検証する必要がある．そこで，テキスト対話
モデルと Speech-to-Text 対話モデルを構築し，それ
ぞれの paraling-dataに対する応答の精度や多様性を

比較する．

3.1 テキスト対話システム
日本語対話で事前学習された “rinna-japanese-gpt-

neox-3.6b-instruction-ppo”[10] を用いる．入力発話の
書き起こしテキストである発話文を入力し，応答を
生成する．
プロンプトは以下の通りである．

<s>ユーザー: {発話文}<NL>[CLS]システム: {

応答}</s>

“< 𝑠 >”と “< /𝑠 >”は文の始まりと終わりを表す特
殊トークンである．“< 𝑁𝐿 >”は改行であり，ここ
ではユーザーとシステムのターン切り替え位置を表
している．“[𝐶𝐿𝑆]”は感情予測の際に使用するトー
クンである．

3.2 Speech-to-Text対話モデル
音声エンコーダ・アダプター・k-meansクラスタ・
対話モデルで構成する．音声エンコーダとアダプ
ターには，日本語対応の音声認識システムである
Nue-ASR[11] の HuBERT[12]，二層の畳み込み層と
一層の全結合層で構成されたものを用いる．音声エ
ンコーダは音声を 768 次元の音響特徴量系列に変
換する．音響特徴量系列をアダプターで時間軸方
向へ 1/4に圧縮し，次元数を 2816次元に拡張する．
k-meansクラスタはアダプターから得られた特徴量
を 1000クラスに分類し，音声を離散的な整数列に
変換する．使用する対話モデルの入出力は本来テキ
ストだが，この処理により音声をテキストと同様に
トークン化して対話モデルへ入力する．対話モデル
は，節 3.1と同様の物を用いる．
プロンプトは以下の通りである．

<s>ユーザー: {音声トークン列}[SEP]{発話文
}<NL>[CLS]システム: {応答}</s>

“[𝑆𝐸𝑃]” は音声トークン列と発話文の区切りを
表す．

3.3 補助タスク：感情予測
Speech-to-Text対話システムがテキスト対話システ
ムよりもパラ言語情報を考慮した応答を出力するこ
とを期待する．ただし，今回のベンチマークは発話
が持つ感情状態によって応答が変換するため，感情
ラベルを明示的に扱う方が望ましい．そこで，対話
タスクに感情予測を補助タスクとして追加する．
対話応答生成時に特殊トークン [CLS]を出力し，

― 2590 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



このトークンの隠れ状態から一層の全結合層で感情
を予測する．感情予測の損失 𝐿𝑒 は対話応答生成の
損失 𝐿𝑟 に加算され，全体の損失 𝐿𝑒 + 𝐿𝑟 を最小化さ
せるよう学習する．
4 感情予測を補助タスクとした対話
応答生成学習

4.1 音声適応事前学習
事前学習された LLMはテキストで学習されてお

り，Speech-to-Text対話システムの構築には音声に適
応する学習が必要である．また，後の感情予測に使
用する特殊トークン “[CLS]”を含めて学習を行う．
そこで，雑談音声対話データセットの NUCC[13]を
節 3.2で示したプロンプトの形式で学習する．
データセットは学習: 検証: テスト=9:0.5:0.5 に分

割する．バッチサイズ=32，エポック数=1，学習率
=5e-5，最適化手法には AdamW を用いて，LLM の
全パラメータを更新する．損失関数には交差エント
ロピー誤差を用いる．最終的なモデルは，総学習ス
テップ数の各 20％終了時の検証データに対する損
失が最も低いものを選択する．また，選択したモデ
ルのテストデータに対する損失は 2.041であった．
パラ言語情報処理能力の評価ではテキスト対話

システムと比較を行うため，同条件でテキスト対話
システムの対話モデルも学習する．プロンプトは節
3.1で示した形式である．テストデータに対する損
失は 1.615であった．
4.2 感情を考慮する対話応答ファイン
チューニング
感情ラベルを明示的に扱うために感情予測を補

助タスクとして追加する．感情の予測は出力され
る [CLS]の隠れ状態から一層の全結合層を用いて行
い，対話応答生成と共に学習する．対話応答生成に
加えて感情予測が必要であるため，学習するデータ
セットには感情ラベルが付与されている音声対話
データの STUDIES[5] と構築した paraling-data の一
部を混合したものを使用する．paraling-dataで使用
するデータは，感情を考慮した応答が困難で五感情
の全てに対して応答が用意されていない 318件を用
いる．

STUDIESデータは学習:検証:テスト=8:1:1に分割
し，学習データと検証データに paraling-dataの 318
件を 1:1に分割し加える．バッチサイズ=32，エポッ
ク数=3，学習率=5e-5，最適化関数には AdamWを用
いて，対話モデルである LLMの Attention層に適応

した LoRA（𝑟 = 8, 𝛼 = 16）[14]と感情予測のための
全結合層を学習する．損失関数は生成された応答
に対する交差エントロピー誤差 𝐿𝑟 と感情予測に
対する交差エントロピー誤差 𝐿𝑒 を用いて，𝐿𝑟 + 𝐿𝑒

とする．最終的なモデルは，各エポック終了時の
検証データに対する損失が最も低いものを選択す
る．また，事前学習と同様にテストデータで評価
した結果，テキスト対話システムの損失は 3.191で
あり，Speech-to-Text対話システムの損失は 3.331と
なった．

5 パラ言語情報処理能力評価
テキスト対話モデルと Speech-to-Text対話モデル
の paraling-dataに対する応答と感情予測からパラ言
語情報に対する処理能力を評価する．評価に用いる
データは学習に使用していない五感情の全てに応答
が用意されているデータで，各感情ごとに 200件あ
り合計 1000件のデータとなる．発話に含まれるパ
ラ言語情報が応答に与える影響を評価するために，
生成確率が最も高いトークンを選択していく Greedy
法により生成した．
生成された応答に対する自動評価項目は BLEU-4
と distinct-1,2である．BLEU-4で正解データとの一
致割合，distinct-1で生成単語の多様性，distinct-2で
生成文法の多様性を評価する．加えて，各応答を
日本語で事前学習された Sentence-BERT[15]で固定
長ベクトルに変換し，t-SNE[16]を用いて二次元に
マッピングした分布および各モデルの感情予測精度
からパラ言語情報が応答に与える影響を見る．

表 1 BLEUおよび distinct，感情予測精度
BLEU-4 dist-1 dist-2 感情予測

精度（％）
テキスト 0.128 0.009 0.019 20
Speech-
to-Text

0.118 0.019 0.046 21.5

正解応答 0.072 0.216

各モデルが生成した応答に対する BLEU-4と正解
応答を含めた distinct-1,2を表 1に示す．テキスト対
話システムはより正解データに近い応答を生成し，
Speech-to-Text対話システムはより多様な応答を生成
した．しかし，感情予測精度が非常に低く，応答の
生成に感情を考慮することはできていない可能性が
高い．
各モデルが生成した応答文と正解の応答文を

Sentence-BERTと t-SNEにより二次元にマッピング
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図 3 各モデルが生成した応答文と正解データの散布図
（左：テキスト対話システム，中央：正解，右：Speech-to-Text対話システム）

した散布図を図 3に示す．上段は男性発話者，下段
は女性発話者，各色は各感情の発話を表し，各点は
それぞれの要素を含む発話に対する応答文を投影し
たものである．各モデルが生成した応答は正解デー
タよりも意味的に多様であることが分かるが，話者
や感情ごとに偏りは見られなかった．
テキスト対話システムは平静のみ，Speech-to-Text

対話システムは幸せと平静のみを予測感情として生
成していた．節 4.2の感情予測を補助タスクとした
対話応答生成学習に用いた学習データセットの発
話感情は幸せ：912,平静：1550,怒り：496,悲しみ：
708,中立：45件であり，幸せと平静に偏っていた．
これらから学習データセットに含まれる感情ラベル
の偏りにより，感情予測精度が低くなったと考えら
れる．
応答が感情を捉えておらず，テキスト対話システ

ムと Speech-to-Text対話システムでパラ言語情報に
対する応答の変化に差が出ず，パラ言語情報に対す
る処理能力を評価できなかった．能力評価にはパラ
言語情報の要素に対する予測精度向上が必要であ
る．また，本研究で使用した評価指標では当初の目
的であるパラ言語情報に対する処理能力を直接的に
評価するには不十分であり，構築したベンチマーク
に合わせてパラ言語情報に対する処理能力を評価す
る新たな指標が必要である．

6 まとめ
既存の音声対話データセットは感情ラベルに応じ

て発話文が変化しており，パラ言語情報に着目した

処理能力を評価することは困難である．そこで，本
研究では同じ発話文に異なるパラ言語情報を付与し
た音声データと，それぞれに対応した応答テキスト
を収集した「paraling-data」を構築した．また，テキ
スト対話システムと Speech-to-Text対話システムを
構築し，paraling-dataに対する応答の変化からパラ
言語情報に対する処理能力を評価した．結果，感情
予測精度が低く感情を考慮した応答生成を確認でき
ず，パラ言語情報の処理能力を評価できなかった．
パラ言語情報に対する処理能力を評価するために
は，応答生成能力だけでなくパラ言語情報の要素に
対する予測精度の向上が必要である．今後は更なる
データセットの拡張およびパラ言語情報の処理能力
を評価する新たな指標の開発に取り組む．
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