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概要
音声対話では，同一の発話でも含まれるパラ言語
情報によりニュアンスが変化し，不適切な応答は対
話破綻を招く．本研究は，パラ言語情報から表出す
る感情に起因する感情的対話破綻の検出を目的と
する．五つの感情を付与した発話と対応応答からな
る paraling-dialを用い，発話感情と応答内容の不整
合を判定するタスクを設定した．感情をテキスト意
味を変調する制御信号とみなし，Feature-wise Linear
Modulation (FiLM)を導入した結果，精度 89.5%を達
成した．さらに，制御信号としては抽象度の高い感
情ラベルが最も有効であることが示された．本研究
は，感情的対話破綻検出における FiLMの有用性と，
制御信号設計における抽象度の重要性を示す．

1 はじめに
ChatGPTに代表される大規模言語モデルの発展に

より，人間と自然に対話できる対話システムが実
現されつつある [1]．これらのシステムはテキスト
応答生成では高性能である一方，発話音声に含ま
れるトーンやニュアンスなどのパラ言語情報を十
分に考慮できていない [2, 3]．そのためのモデルと
して，音声を直接入力とする Speech Language Model
(SLM) [4]や，音声特徴を抽出する Encoder [5]が提
案されている．しかし，これらのモデルが実際にパ
ラ言語情報をどの程度活用できているかを評価する
ためのベンチマークは十分に整備されていない．
対話の一貫性を評価する指標として，対話破綻検

出は重要なベンチマークタスクである [6]．従来研
究では，主にテキスト内容に基づく対話破綻が対象
とされてきた．これに対し本研究では，パラ言語情
報から表出する感情の不一致に起因する対話破綻
を感情的対話破綻と定義し，パラ言語レベルでの対
話破綻検出タスクを新たに定義する．これは，応答
テキストが論理的に適切であっても，感情の乖離に

より対話品質が低下する現象を指す．
本研究では，パラ言語情報に由来する対話のニュ
アンスを捉えるためのデータセット paraling-dialを
構築した．同一の発話内容に対して異なる感情を付
与した音声データを用い，さらに感情ラベルと応答
文をランダムにシャッフルすることで，感情的対話
破綻を含むベンチマークデータを作成した．この
データを用いて既存の SLM [4]による対話破綻検出
実験を行ったが，性能はチャンスレベルにとどまっ
た．この結果は，既存の SLMでは感情的対話破綻
を検出する能力が十分に獲得されておらず，パラ言
語情報とテキスト情報の統合方法にも課題があるこ
とを示唆している．
そこで本研究では，感情ラベルがテキスト解釈を

変調させる制御信号として機能するという仮定を置
き，Feature-wise Linear Modulation (FiLM) [7] を用い
た感情的対話破綻検出器を構築した．実験の結果，
提案手法が感情的対話破綻検出タスクに有効である
ことを確認し，今後の SLM設計および学習に対す
る示唆を得た．

2 関連研究
2.1 テキストを対象とした対話評価

BLEU [8]や ROUGE [9]などの参照応答ベース指
標は人手評価との相関が必ずしも高くなく，その代
替として対話文脈への適合性に着目した対話破綻検
出が提案されてきた．
対話破綻研究では，発話内容の細部よりも，応答
全体が対話コンテキストに適合しているかという二
値的評価が重視されてきた．

2.2 音声・パラ言語情報を用いた評価
HuBERT [5] などの音声事前学習モデルは，多様
な音声タスクで高い性能を示している．
音声発話が持つこうしたパラ言語情報によって
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表現されるニュアンスは，従来，感情ラベルに依拠
した研究が多い．近年では，WavReward [10]のよう
に，知的側面と情緒的側面を包括的に考慮しながら
対話品質を評価する試みが見られる．
本研究では，これまでテキストで行われてきた対

話破綻検出のアイデアを用い，特に発話が持つ感情
的なニュアンスと，それに対応する応答とのミス
マッチを検出可能かを評価する感情的対話破綻検出
タスクを提案する．

2.3 マルチモーダル情報統合の課題
マルチモーダル情報の統合利用に関しては Early

Fusion や Late Fusion などの手法が存在する．ただ
し，いずれも感情的対話破綻の検出には必ずしも適
していない [11]．

• Early Fusion: モダリティ間の情報量不均衡が生
じやすい

• Late Fusion: 各モダリティを独立に処理するた
め，繊細な特徴を失いやすい
これらに対し，本研究で採用する Feature-wise

Linear Modulation (FiLM)アーキテクチャ [7]は，音
声由来のパラ言語情報を制御信号として用い，テキ
スト表現の中間層にスケーリングとシフトを動的に
適用する．この構造により，感情的ニュアンスがテ
キスト解釈へ直接的に影響を与える統合が実現され
る．すなわち，FiLMは従来の特徴の結合ではなく，
テキスト意味の変調による統合を可能にする点で異
なる．

2.4 感情データセット
既存の感情音声対話データセット，例えば

IEMOCAP [12] や MELD [13] では，感情の変化に
伴って発話テキストも連動して変化する傾向があ
る．そのため，パラ言語情報のみが応答選択に与え
る影響を独立して評価することは困難である．パラ
言語情報の影響を厳密に分析するためには，同一の
テキスト内容に対して音声のニュアンス，例えば感
情ラベルなどが変化し，その変化に応じて応答の適
切性が異なるようなデータセットが不可欠である．
このような条件を満たすデータセットの整備は，感
情的対話破綻検出タスクの基盤として重要である．

3 感情的対話破綻検出タスク
発話のテキスト内容は同一であっても，発話が持
つ音声ニュアンスにより発話─応答のペアが破綻し
うる場合を想定する．

図 1 paraling-dialデータ構造

3.1 paraling-dialデータセット
本研究で構築した paraling-dailデータセットの基
本構造を図 1に示す．本データセットは，単一のテ
キスト発話文に対して，話者が 5 種類の感情（幸
せ・平静・怒り・悲しみ・中立）を込めて発話し，各
音声に対して人手で応答文を付与したものである．
従って，同一のテキストに対して感情の数だけ，発
話音声と感情に応じた異なる応答文のペアが対応付
けられている．データセットの構築手順は，以下の
4段階で実施した．

1. 発話文の収集 著作権フリーで多様な表現が
ある青空文庫から対話表現である短文を 149件収集
し，ユーザの発話文とした．

2. 感情設定 ラッセルの感情円環モデル [14]に
基づき，代表的な 5感情（幸せ・平静・怒り・悲し
み・中立）を設定した．

3. 感情を考慮した応答文の作成 感情の変化に
応じた各発話文に対する応答文を収集した．これら
の応答文は，訓練された 1名の作業者によって作成
された．応答文は，ChatGPTによる候補生成を参考
にしつつ，訓練された作業者が感情差を反映するよ
う作成した．

4. 発話の収録 感情の差異を強調して表現でき
る声優または演劇経験者の男性 3 名と女性 3 名の
話者により，各発話文へ感情を付与した発話を収録
した．録音は防音室環境で指向性マイク1）を使用し
た．話者には，図 2を示し，この図中の位置関係を
基に各感情間の差異を表現するように指示した．最
終的に，発話文 149件× 5感情× 6話者の組み合わ
せにより，合計 4,470組の発話と応答文のペアデー
タが収集された．総収録時間は約 284.89分，1発話
あたりの平均時間は約 3.92秒であった．

1） Sony ECM-674エレクトレットコンデンサーマイク

― 134 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Arousal

��

Valence

幸せ

平静悲しみ

怒り

中⽴

非興奮

快不快

図 2 被験者に示した感情相関図

3.2 音響的妥当性の分析
実際に paraling-dialに含まれる音声が，意図した

感情を音響的に適切に反映しているかを確認する
ため，各感情ラベルにおける基本周波数（F0）と
実効値エネルギー（RMS エネルギー）の分布を分
析した．感情ごとに明確な特徴的傾向が確認され，
paraling-dialはモデル評価に十分な音響的妥当性を
備えていることが確認された．

3.3 感情的破綻データセットの構築
paraling-dialは，同一発話文に対して複数の感情ラ

ベル付き音声と，それぞれに対応する応答文から構
成される．応答文を異なる感情に対応するものと入
れ替えることで，疑似的な感情的対話破綻例を作成
する．対話成立，破綻の組み合わせは以下の通り．

• 成立：特定の感情が込められた発話音声と，そ
の感情に対応する正解応答文のペア

• 破綻：特定の感情が込められた発話音声と，異
なる感情に対応する応答文を意図的に組み合わ
せたペア

これにより，テキストを固定したまま感情のみを操
作し，モデルの感情的対話破綻への対処能力を評価
できる．

4 感情によるテキスト解釈変調
本研究で定義した感情的対話破綻の検出には，

発話のパラ言語情報が持つニュアンスやトーンを
適切に取り扱う手法が必要である．既存の SLMで
は，こうした情報が必ずしも適切に活用されていな
い．そこで本研究では，感情がテキストの解釈を
動的に変調する制御信号であるという仮説に基づ
き，Feature-wise Linear Modulation (FiLM)を用いた感
情的対話破綻検出モデルを新たに提案する．

4.1 FiLMによる変調モデル
本研究では感情を制御信号としてテキスト解釈を
変調するという仮説を具体化するため，Feature-wise
Linear Modulation (FiLM)を用いた．本モデルは，テ
キスト特徴抽出器，FiLMレイヤー，分類ヘッドの 3
つの主要コンポーネントから構成される．
まず，発話がもつテキスト情報を抽出するため，
入力発話テキストと応答候補を「[SEP]」トークンで
連結し，事前学習済み Sentence-BERT [15]に入力す
る．これにより，768次元の特徴ベクトル 𝑥を得る．
次に，制御信号として，感情ラベル（幸せ・平静・怒
り・悲しみ・中立）を表す 5次元の one-hotベクトル
𝑐 を用いる．これはテキストに付随するパラ言語的
情報を高レベルに抽象化した表現である．これ以外
にも，様々な抽象度で抽出したパラ言語情報に関連
する特徴量を比較評価する．評価の詳細は 5章で述
べる．FiLMレイヤーでは，制御信号 𝑐 を全結合層
に入力し，スケールパラメータ 𝛾 とシフトパラメー
タ 𝛽を動的に生成する．これらを用いてテキストベ
クトル 𝑥を以下のアフィン変化により変調する．

𝐹𝑖𝐿𝑀 (𝑥, 𝑐) = 𝛾(𝑐) ⊙ 𝑥 + 𝛽(𝑐) (1)

この処理により，テキスト特徴 𝑥 は感情情報 𝑐に依
存して表現空間が適応的に変化する．最後に，分類
ヘッドでは，変調後の 768 次元ベクトルを入力と
して，Linear(768 → 128) → ReLU → Dropout(0.3) →
Linear(128 → 1) → Sigmoidからなるネットワークに
より処理し，対話が破綻しているか否かの確率を出
力する．

5 実験設定
5.1 データセット
実験には，3.1章で述べた paraling-dialデータセッ
トから作成した感情的対話破綻検出データセットを
用いた．4,470組の音声・応答ペアから，感情と応答
が一致する成立例と，不一致となる破綻例を 1:1の
比率で生成した．データセットは 8:1:1に分割した．

5.2 比較手法の制御信号
提案手法では，感情ラベルを表す高レベルな

one-hotベクトルを制御信号として説明したが，その
抽象度が性能に与える影響を検証するため，異なる
抽象レベルを持つ制御信号を導入した比較モデルも

― 135 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



構築した．
• 低レベル抽象度の特徴量（音響特徴量）:

MFCC [16]，MFCC𝛿，MFCC𝛿𝛿，RMSエネルギー，
基本周波数（F0），平均スペクトル重心，および
スペクトル重心の標準偏差

• 中レベル抽象度の特徴量（感情埋め込み）: 上
記の音響特徴量を入力とし，2 層ニューラル
ネットワークによる感情分類を学習させ，中間
層の埋め込みベクトルを制御信号として利用し
た．この感情分類器の精度はテストデータにお
いて 88.6%であった

• 高レベル抽象度の特徴量（one-hotベクトル）:
音響特徴量を入力として Random Forest [17]に
より感情分類を行い，その出力を one-hotベク
トルに変換した結果を使用した．この感情分類
器は，テストデータにおいて 88.3%の分類精度
を示した

全ての FiLM モデルの学習は共通のハイパーパ
ラメータを使用した．最適化には Ada ｍ（学習率
0.001），バッチサイズ 32，100エポック（早打ち切
りあり）で学習させた．

6 実験結果
本章では，提案手法の有効性を検証するととも

に，制御信号として用いる情報の抽象度が性能に
与える影響を分析し，得られた知見について考察
する．

6.1 提案手法の有効性
まず，Qwen2-Audioを利用して提案する感情的対

話破綻検出タスクを評価した．この結果，性能は
52.4%であり，既存の SLMでは今回提案するような
感情的対話破綻検出のタスクに対応する十分な音声
特徴検出が行えていない可能性が示唆された．すな
わち，既存の SLMが扱われているパラ言語情報が，
発話のニュアンスやトーンを十分に扱うような情報
を含んでいない，ということが示唆されている．次
に，FiLMに基づく提案法により，感情をテキスト
解釈を変調する制御信号として用いるという仮説の
妥当性を検証した．高レベルの抽象度の特徴量とし
て感情ラベルの正解ラベルを制御信号として与えた
場合，FiLM モデルは 89.5%の精度で感情的対話破
綻タスクを識別できた．提案アーキテクチャが感情
的対話破綻を高精度に検出できることを確認できた

と言える．

6.2 制御信号の抽象度による性能比較
次に，制御信号の情報抽象度が性能に与える影響
を検証した．高レベル（感情ラベル one-hot），中レ
ベル（感情埋め込み），低レベル（音響特徴量）の 3
種類の抽象度の特徴量を用いた場合の精度比較を
表 1に示す．

表 1 制御信号の抽象レベルと精度
モデル（制御信号） 精度

Qwen2-Audio(Few-shot) 52.4%
FiLM(高レベル：感情ラベル) 89.5%

FiLM(中レベル：感情埋め込み) 65.2%
FiLM(低レベル：音響特徴量) 47.7%

この結果から，感情的対話破綻検出タスクにおい
ては低レベルの音響特徴量が検出に寄与せず，より
高レベルの感情ラベルに近い特徴量が精度向上に寄
与することが明らかになった．つまり，パラ言語情
報として含まれる発話のニュアンスやトーンを適切
に捉えるには，より適切な抽象度の問題を合わせて
解く必要がある，ということが示唆された．

7 結論
本研究では，音声対話において扱われるべき発話
音声が持つパラ言語的なニュアンスを捉えること
を指向して，感情的対話破綻のベンチマークデータ
セットの構築と，その破綻検出モデルの構築を行っ
た．具体的には，同じ発話内容を異なる感情ラベル
を与えて発話し，発話のニュアンスに応じて異なる
応答を付与した paraling-dialデータセットを構築し
た．このデータセットから感情的対話破綻検出タス
クを定義し，感情がテキスト解釈を動的に変調する
制御信号として扱われれる FiLMに基づく破綻検出
器を構築した．FiLM を基盤としたモデルにより，
89.5%の精度を達成し，仮定の妥当性と実用性を確
認した．また，FiLMで用いるべき制御信号の抽象
度について，感情的対話破綻検出のタスクにおいて
は，より感情ラベルに近い高次の特徴量表現が分類
精度の向上に寄与することが明らかになった．これ
は，今後の SLM学習において，タスクごとに関連
度の高いタスクや表現を用いることの重要性を示唆
している．
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