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概要
音声感情認識（Speech Emotion Recognition: SER）

タスクでは，音声言語モデルにおいて対象話者の
発話とその感情ラベルの事例を用いた in-context
learning（ICL）を実施することで，対象話者への
パーソナライズが可能となることが報告されてい
る．従来，大規模言語モデルや音声認識タスクにお
ける ICLでは事例の提示順やその質が性能に影響を
与えることが明らかにされている．一方，SERタス
クのパーソナライゼーションに ICLを活用する場合
は，事例のどのような要素がどのような影響を与え
るかが明らかではない．そこで本稿では，音声言語
モデルに基づくパーソナライズド SERのための効
果的な ICLを行うための要素を明らかにする．

1 はじめに
音声感情認識（Speech Emotion Recognition: SER）

は，人間とコンピュータ，あるいは人間同士のコ
ミュニケーションを理解するために重要な役割を
担っている．例えば，コンタクトセンタにおける顧
客の満足度推定 [1]や，同情や共感のできる音声対
話システムへの応用 [2]が期待されている．しかし，
感情の表出傾向は文化や環境，個人の特性によって
大きく異なるため，SERは一般化が難しい [3]．
未知話者への SER性能を向上させるため，対象話
者の登録発話を推論時に条件づけることで SERモ
デルをその話者にパーソナライズする方法がある
[4, 5]．登録発話とは，事前に録音された対象話者
の感情状態を表す発話のことであり，モデルはこの
発話を手掛かりに SERをパーソナライズする．こ
こで，登録発話の数や感情の種類を柔軟に調整する
ために，大規模言語モデル（Large Language Model:
LLM）を音声入力が可能となるように拡張した音声
言語モデル（Speech Language Model: SLM）における

in-context learning（ICL）[6] を活用したパーソナラ
イゼーション手法が提案されている [7]．この手法
では，ICLに用いる登録発話とそのラベルの数が増
加するほど性能が向上し，動的なパーソナライゼー
ションが可能となった．しかし，ここで示された結
果は全感情の平均精度のみであり，登録発話の選択
方法のバリエーションも限定されたものであった．

ICLの活用に関して，LLMでは，事例の選択や提
示順によって性能が大きく変動することが報告され
ている [8, 9]．また，音声言語モデルにおける ICL
を音声認識タスクに活用した場合，事例に用いる音
声サンプルの選択が性能に影響することが報告され
ている [10]．そのため，ICLを SERタスクのパーソ
ナライゼーションに活用する場合にも，登録発話の
特徴によって性能やその効果に影響を与える可能性
がある．これらの特徴を明らかにすることで，SLM
に基づくパーソナライズド SERにおいて効果的な
ICLを実施できるようになると考える．
そこで本稿では，SLMに基づくパーソナライズド

SERにおいて，より効果的な ICLを実施するために
必要な要素を明らかにすることを目的とする．ICL
に基づいて SERをパーソナライズする場合の特有
の課題として，登録発話における感情の種類の選択
方法が挙げられる．例えば，複数の登録発話におい
て感情の重複がある場合とない場合で性能が変化
するのかといったことである．また，ICLで共通し
た課題である，例に用いる音声サンプルやその提示
順が与える影響や，各感情や各話者に対するパーソ
ナライズ効果についても詳細な分析を行う．本稿で
明らかになった，SLMに基づくパーソナライズド
SERに対する効果的な ICLの特徴とその効果を以下
に示す．

• 登録発話の感情の種類の選択では，目的発話と
同じ種類の感情が含まれており，感情の種類の
被りがないほど性能が向上する．
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• パーソナライゼーションの効果はほとんどの話
者に対して有益であり，劣化するケースはわず
かである．

2 SLMの ICLに基づくパーソナラ
イズド SER
本手法では，SLM に，指示テキスト 𝑾，目的発

話の音響特徴量 𝑿，同一話者の 𝑘 個の登録発話の音
響特徴量とその感情ラベルを表すテキストのペア
𝑺 = {(𝑿1, 𝒁1), · · · , (𝑿𝑘 , 𝒁𝑘)} が与えられたとき，目
的発話の感情ラベルを表すテキスト 𝒁 の事後確率
𝑃(𝒁 |𝑾, 𝑺, 𝑿;𝚯) を予測する．ここで，𝚯は学習可能
なパラメータセットである．SLMは，音声エンコー
ダ，LLMと音響特徴量の埋め込み空間を揃える変換
モジュールの Q-Former[11]，テキストエンコーダ，
LLMエンコーダ，LLMデコーダで構成される．モ
デルの概要を図 1に示す.
学習方法 ICLに基づいて SERをパーソナライズ

するため，SLMは以下のように学習される．まず，
パーソナライゼーションに用いる登録発話とそのラ
ベルのペア数 𝑘 は {0, 1, · · · , 𝐾}から一様ランダムに
決定される．ここで，𝐾 はデータセットに含まれる
感情のカテゴリ数を表す．次に，𝚯は 𝐽 人の話者を
含むデータセット D = {D1, · · · , D𝑗 , · · · , D𝐽 }を用い
て式 (1)によって最適化される．ここで， 𝑗 番目の
データセットは D𝑗 = {(𝑿1

𝑗 , 𝒁
1
𝑗 ), · · · , (𝑿

|D𝑗 |
𝑗 , 𝒁

|D𝑗 |
𝑗 )}

で構成される．

𝚯̂ = arg min
𝚯

−
𝐽∑
𝑗=1

∑
(𝑿 𝑗 ,𝒁 𝑗 ) ∈D𝑗

log 𝑃(𝒁 𝑗 |𝑾, 𝑿 𝑗 ;𝚯) if 𝑘 = 0,

log 𝑃(𝒁 𝑗 |𝑾, 𝑺 𝑗 , 𝑿 𝑗 ;𝚯) otherwise.
(1)

𝑺 𝑗 = SelectProcedure(𝑿 𝑗 , 𝒁 𝑗 , 𝑘, D𝑗 ) (2)

SelectProcedure() は D𝑗 から (𝑿 𝑗 , 𝒁 𝑗 ) を除く 𝑘 個
の 𝑿 と 𝒀 のペアを被りがないように一様ランダム
に選択する．また，𝑘 = 0のときはパーソナライズ
しない SERが学習される．

ICLに基づくパーソナライゼーション SLMは，
𝑘 個の対象話者の登録発話とそのラベルのペアを条
件づけることにより，ICLによって SERをパーソナ
ライズする．𝑘-shotの ICLでは，𝒁 は式 (3)によっ
て推論される．

𝒁̂ = arg max
𝒁


𝑃(𝒁 |𝑾, 𝑿tgt; 𝚯̂) if 𝑘 = 0,

𝑃(𝒁 |𝑾, 𝑺tgt, 𝑿tgt; 𝚯̂) otherwise.
(3)

感情を選択してください。
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図 1 SLMの ICLに基づくパーソナライズド SERの概要

ここで，𝑺tgt = {(𝑿1
tgt,𝒀

1
tgt), · · · , (𝑿𝑘

tgt,𝒀
𝑘
tgt)}を表し，

(𝑿𝑘
tgt,𝒀

𝑘
tgt) は対象話者の 𝑘 番目の登録発話とその

ラベルのペアを示す．また，𝑘 = 0のとき，SLMは
パーソナライズせずに SERを実行する．

3 評価実験
データセット 本稿では，多様な未知話者で調査
を実施するために，[7]と同様のデータセットを採
用する．本データセットは，10から 70代の男性 368
名，女性 432名の日本語を母国語とする話者の 7つ
の感情（怒り，嫌悪，恐怖，喜び，悲しみ，驚き，平
静）の演技音声を，各感情 50発話ずつ録音したも
のである．本データセットを話者数，発話数が学習
セットで 643人と 225,050件，開発セットで 79人と
27,650件，評価セットで 78人と 27,300件となるよ
うに分割した．また，指示テキストは付録に示す．
モデル SLMでは，我々の作成した 0.6Bのパラ
メータを持つ transformer encoder-decoder 型の LLM
を用いる．この LLM は unifying language learning
paradigms[12]に基づいて大量の日本語テキストデー
タで事前学習した後，様々な自然言語処理タスクで
instruction-tuning したものである．また，音声エン
コーダは我々の作成した 42Mのパラメータをもつ
transformerベースのエンコーダを用いる．この音声
エンコーダは，様々な日本語の音声理解タスクや音
声認識によって事前学習されたものである．
実験設定 音響特徴量は 80次元のログメルフィ
ルタバンク特徴量を用い，フレームシフトは 10ms
とした．音声エンコーダ，Q-Former，LLMエンコー
ダ，デコーダをそれぞれ 512，512，1024，1024 次
元のユニットと 2048，2048，4096，4096 次元の
position-wise feed forward network を持つ 6 層，2 層，
32層，6層の transformer blockで構成した．Q-Former
のクエリの次元数は予備実験で最高性能を達成した
150に設定した．学習には RAdamを用い，ミニバッ
チサイズは 64に設定した．推論にはビーム幅 4の
ビームサーチアルゴリズムを採用し，ICLでは 0か
ら 7 個の登録発話とラベルのペアをそれぞれ条件
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表 1 各選択方法を用いた場合の全ての感情に対する UA（%）
shot A B C D E

全て怒り 全て嫌悪 全て恐怖 全て喜び 全て悲しみ 全て驚き 全て平静
0 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4 66.4
1 69.8 69.8 69.2 69.2 69.5 69.6 70.4 69.9 70.2 70.3 69.0
2 71.5 71.7 70.8 70.6 70.5 70.3 71.2 71.1 70.9 71.1 69.6
3 72.6 73.2 71.4 71.8 70.9 70.5 71.7 71.6 71.1 71.6 70.0
4 73.4 73.8 72.1 72.6 71.2 70.8 71.6 72.1 71.0 72.0 69.9
5 74.0 74.7 72.7 73.4 – – – – – – –
6 74.4 75.2 72.7 74.0 – – – – – – –
7 74.9 75.7 73.4 – – – – – – – –

づけた．評価指標には，話者ごとの非加重平均精度
（Unweight Accuracy: UA）を採用する．ここで，SLM
が生成したテキストが参照データと完全一致した場
合に正解とした．

4 分析
4.1 登録発話における感情の選択方法
登録発話の選択のうち，感情の種類が性能に与え

る影響を調査するため，以下の 5つの感情の選択方
法について性能を比較し，パーソナライズド SERの
ための ICLで効果的な感情の組み合わせを明らかに
する．A：一様ランダムに選択．B：感情の種類がコ
ンテキスト内で重複しないように一様ランダムに選
択．C：目的発話と同じ感情は含まないように，一
様ランダムに選択．D：目的発話と同じ感情は含ま
ないように，感情の種類がコンテキスト内で重複し
ないように一様ランダムに選択．E：同一感情の音
声サンプルを一様ランダムに選択．C，Dの選択方
法では，恣意的に目的発話と同じ登録発話を用いな
いことで，本手法では目的発話と同様の感情を表す
登録発話を用いることが有効なのか，ICLを活用す
ることが有効なのかを調査することを目的とする．
これらの結果を表 1に示し，表中の値は全ての感

情に対する平均の UAを示す．表 1より，Aから D
の選択方法では，全ての方法で登録発話の数が増加
するほど性能が向上しており，性能は B，A，D，C
の順で向上した．一方，Eの選択方法では，感情の
種類によっては，登録発話の数が増加しても性能は
飽和することが確認された．これらの結果より，目
的発話と同じ感情を登録発話として用いることは有
効ではあるが，用いない場合でも ICL によるパー
ソナライズ効果を獲得できることが示唆された．ま
た，感情の種類をコンテキスト内で重複しない様に
選択することで性能が向上することも示された．こ
れは，様々な感情を使用することで，話者の感情の

表 2 音声サンプルを変更したときの感情ごとの平均の
UA（%）とその SD

怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 平静
UA 79.2 77.6 63.2 71.1 73.1 71.6 92.3
SD 0.4 0.2 0.3 0.4 0.5 0.2 0.2

表 3 提示順を変更したときの感情ごとの平均の UA（%）
とその SD

怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 平静
UA 80.2 78.1 64.3 72.0 72.9 70.2 91.8
SD 0.5 0.5 0.8 0.8 1.0 1.2 0.2

表出傾向を獲得できるためだと考えられる．以上よ
り，Bの選択方法を用いることでパーソナライズ効
果を最大化できることが示された．
4.2 登録発話の音声サンプルの選択方法
やその提示順
ここでは，4.1節の Bの方法で選択した登録発話
を用いた 7-shot推論のうち，各感情における音声サ
ンプルの選択やその提示順が性能に与える影響を調
査する．まず，各感情の音声サンプルの変更が与え
る影響を調査するため，音声サンプルを一様ランダ
ムに変更した推論を 10回行い，感情ごとに平均の
UAとその標準偏差（Standard Deviation: SD）を算出
する．変更される音声サンプルは同一話者の同一の
感情状態を示すものであるが，発話内容や発話の長
さが異なる．ここで，音声サンプルの変更のみの影
響を調査するため，感情の提示順は変更しない．次
に，提示順の変更が与える影響を調査するために，
登録発話の提示順を一様ランダムに変更した推論を
10回行い，感情ごとに平均の UAとその SDを算出
する．ここで，提示順のみの影響を調査するため，
各感情で選択される音声サンプルは変更しない．
これらの結果を表 2，3に示す．表 2より，音声
サンプルを変更した場合，SDは 0.5pt以下に収まっ
ており，ほとんど性能変動がないことがわかる．一
方，表 3より，提示順を変更した場合，恐怖，喜び，
悲しみ，驚きの感情で SDが 1pt程度となっており，
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表 4 ICLの shot数を変更したときの感情ごとの UA（%）
shot 怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 平静

0 75.9 66.3 42.2 65.1 66.3 60.0 88.9
1 79.0 70.3 48.0 65.9 71.3 64.7 89.5
2 79.5 72.7 52.5 66.7 73.2 66.8 90.4
3 80.5 75.5 56.3 68.0 73.4 68.6 90.3
4 79.8 74.8 59.3 68.3 73.8 69.3 90.8
5 79.9 76.0 60.7 70.8 74.7 69.1 91.4
6 80.9 77.2 62.5 71.8 74.0 69.0 91.1
7 80.3 77.9 64.2 72.0 73.6 69.7 91.8

0-shotと7-shotの性能差（pt）

[-0.9, 2.4] (2.4, 5.7] (5.7, 8.9] (8.9, 12.2] (12.2, 15.5] (15.5, 18.7] (18.7, 22.0]

話
者
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10

15

20

25

図 2 0-shotと 7-shotの性能差のヒストグラム

性能変動があることがわかる．これらの結果より，
登録発話の提示順は性能に影響があるものの，その
言語的な内容や発話の長さは性能に影響がない可能
性が示された．提示順に関して，各感情で性能が高
い上位 2つの提示順を確認したところ，平静と怒り
を除く全ての感情で，1，2番目に目的発話と同様の
感情を表す登録発話が提示されていた．そのため，
認識したい感情と同様の感情を表す登録発話がある
場合は，最初に条件づけることで効果的なパーソナ
ライゼーションが実施できる可能性が考えられる．

4.3 各感情でのパーソナライズ効果
ここでは，4.1節で明らかになった最適な感情の

選択方法におけるパーソナライズ効果が，各感情で
も有益であるかを調査する．具体的には，4.1節の
Bの方法で ICLの登録発話を選択し，登録発話が増
加した場合の感情ごとの性能の変化を調査する．そ
の結果を表 4に示す．表 4より，全ての感情におい
て，登録発話の数が増加するほど，性能が向上して
いる．ここで，怒りと平静の感情では他の感情と比
較して，2-shot以降の性能向上が小さいことがわか
る．これは，0-shot時点の性能が他の感情と比較し
て大きいため，得られるパーソナライズ効果が小さ
くなったためだと考えられる．これらの結果より，
全ての感情で ICLに基づくパーソナライズ効果を得
ることができるが，その効果の大小は 0-shot時点の

図 3 性能差が最大の話者の 0-shotと 7-shotの混同行列

認識性能によって異なることが示唆された．

4.4 各話者でのパーソナライズ効果
ここでは，4.1節で明らかになった最適な感情の
選択方法におけるパーソナライズ効果が，各話者で
も有益であるかを調査する．そこで，テストセッ
トの 78名の各話者に対するパーソナライズしない
0-shot推論と，4.1節の Bの方法で選択した登録発話
を用いた 7-shot推論の全ての感情に対する UAの平
均値を算出し，パーソナライズした 7-shotとパーソ
ナライズしない 0-shotの UAの値の差を算出する．
その性能差のヒストグラムを図 2 に示す．図 2 よ
り，パーソナライゼーションによって一話者で 1pt
程度性能が低下したが，その他の話者では性能が向
上した．特に，2.4pt以上性能が向上した話者は全体
の 94%となり，ほとんどの話者で ICLによるパーソ
ナライズ効果があることが明らかになった．
ここで，性能差が最大の話者の 0と 7-shot推論の
混同行列を図 3に示す．図中の UAの値は全ての感
情に対する平均値を示し，混同行列の各行は 100%
で正規化されている．図 3より，0-shotでは，ほと
んどの発話を怒りに分類してしまっているが，パー
ソナライゼーションを実施することで怒りの誤認識
を大幅に減らし，多くの感情を正しく認識できるよ
うになっている．性能差がマイナス，最小の話者の
混同行列の比較については付録に示す．

5 おわりに
本稿では，SLMに基づくパーソナライズド SER
に効果的な ICLについての検討を行った．検討の結
果，ICLにおける登録発話を，目的発話と同じ種類
の感情を含み，感情の被りがないように選択するこ
とでパーソナライズ効果を高めることができ，その
効果はほとんどの話者に対して有益であることを明
らかにした．
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A 指示テキスト
本稿では，全ての場合において以下の指示テキス

トを共通して用いた．

入力音声の感情を次の候補の中から適切なも
のを選んでください。
-平静の感情の音声です。
-驚きの感情の音声です。
-悲しみの感情の音声です。
-喜びの感情の音声です。
-恐怖の感情の音声です。
-嫌悪の感情の音声です。
-怒りの感情の音声です。
なお、各感情音声は発話内容に関係なく、以
下の特徴を持ちます。
-平静 =淡々とした声
- 驚き = びっくりした様子が伝わるイント
ネーションが付いた声
-悲しみ =小さめの気落ちした声
-喜び =嬉しさがこもったイントネーション
が付いた声
-恐怖 =押し殺したような声
-嫌悪 =軽蔑が伝わる声
-怒り =語気が荒い声

そのため，例えば目的発話の感情が怒りだった
場合，出力の感情テキストは以下のように生成さ
れる．

怒りの感情の音声です。

B パーソナライズ効果が小さい話
者の特徴
ここでは，図 2の性能差がマイナスであった話者

Aと最小の話者 Bにおける混同行列を分析すること
で，音声言語モデルに基づくパーソナライズド音声
感情認識のための in-context learningの効果が小さい
話者の特徴を明らかにする．図 4に話者 Aのパーソ
ナライズを行わない 0-shot推論と 4.1節の Bの方法
で登録発話を選択した 7-shot推論の各混同行列を，
図 5に話者 Bの各混同行列を示す．各図の UAの値
は全ての感情に対する平均値を示し，混同行列の

図 4 話者 Aの 0-shotと 7-shotの混同行列

図 5 話者 Bの 0-shotと 7-shotの混同行列

各行は 100%で正規化されている．まず，図 4より，
全ての感情に対する UA の値は低下しているもの
の，恐怖の感情では値が 20pt向上している．一方，
7-shotの結果では，悲しみと恐怖が混同されること
が多く，悲しみの感情では値が 34pt低下している．
また，図 5に関しても，全ての感情に対する UAの
値の変化は小さいものの，恐怖と喜びの感情では値
が 10pt向上している．一方，7-shotの結果では，驚
きが喜びに混同されることが多く，驚きの感情では
値が 16pt低下している．これらの結果より，表出が
似ている感情がある場合，それらの感情を ICLに用
いるとどちらか，または両方の感情の性能を低下さ
せる可能性が示された．
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