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第1章 序論

1.1 研究背景
1.1.1 音声感情認識
工学分野における感情認識とは，主に機械学習や人工知能技術などを利用してヒトの感

情を認識するためのシステムを指す．これらのシステムは，文章や音声，画像，動画など
のデータを処理し，そこから得られるさまざまな情報を基に感情要素を抽出することが可
能である．
感情認識の一つである音声感情認識 (以下，Speech Emotion Recognition，SER)は，ヒ

トが発する音声信号から話者の感情を自動的にコンピュータで認識する技術のことを指す．
この技術は，言葉の発音や発話のリズム，音の高さ，強さなど音声信号に含まれるさまざ
まな特徴を分析して話者の感情を推定する．
具体的に SERを行うプロセスを以下の図 1.1に記載する．図 1.1のように入力されたヒ

トの音声から波形を認識，その音声波形から感情認識に必要な特徴の抽出を行い，得られ
た特徴を基に感情の判定を行う．

図 1.1: 音声信号から感情認識を行うまでのプロセス
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1.1.2 SERの応用例
SERの応用例は多岐にわたる．例えば，学校の相談室や会社の会議室など，コミュニ

ケーションが発生する場所に SERシステムを設置することで利用者の現在の感情をリアル
タイムでフィードバック可能となる．これにより，効果的なサポートや意思疎通が可能と
なり，コミュニケーションを向上させることが期待される．さらに，コールセンターなど
の電話口にも SERシステムを取り付けることで，顧客の感情を正確に把握し，適切な対応
が可能となる [1]．
このような応用例により，SERはさまざまな場所で活用され，音声アシスタントなどの

観点からもヒトと機械のコミュニケーションにおいて新たな展望を切り拓いている [1]．そ
のため，SERの研究と実践は社会におけるコミュニケーションとサービスの向上に寄与し
ていると言える．

1.1.3 SERの課題
しかし，現存している SERのシステムにはいくつかの課題が存在している．
まず，音素 (子音や母音など)を用いたSER [2]や韻律情報 (リズム感など)を用いたSER [3]

には，話者依存が大きくなってしまうという問題がある．話者依存とは，音声信号や音声
データが個々の話者に依存しているという性質を指している．これは話者ごとの発音，声
の高さや音域，アクセント，発話スタイルなどが異なることから生じてしまう．この話者依
存が大きいと，個々の話者ごとに音声データコーパスを作成する必要があり，これはコス
トが高いことを表している．例えば，前述のコールセンターを例に挙げる．新規の顧客か
ら電話が来るたび，電話対応の前に毎回新規顧客の音声コーパスを作成する必要があると
いうことになる．これは顧客も職員も負担が大きく，現実的ではない．そのため，現存し
ている音声コーパスのみを使用して感情認識ができると非常に効果的である．これにより，
一般的な言語パターンや感情の表現を捉えることが可能となり，話者ごとの個別のデータ
収集が不要となる．特に，大規模で多様なコーパスが利用可能であれば，SERシステムの
話者依存性を軽減し，汎用性を向上させることが期待される．これにより，コストの削減
やシステムの利便性，SERの実用性が向上し，異なる応用領域においても効果的な感情認
識が可能となる．
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次に，深層学習を導入した SER [4]は大量の音声データから特徴を学習する能力を有し
ているが，大規模なモデルは訓練データに過剰に適合しやすく，新しいデータに対して汎
化性能が低下する可能性がある．特に感情認識のようなシステムでは，個々の話者や文脈
に依存した過学習が発生しやすい．
加えて，これらすべての手法 [2] [3] [4]において感情ラベルが付与された音声コーパス

が不足しているという課題も存在する．特に，深層学習を導入した SERは，学習を行う都
合上コーパスを大量に使用するモデルもある．
既存の感情ラベルが付与された音声コーパスは，主に各国の俳優や声優が特定の感情を

演じたもので構成されており，その作成には高いコストがかかる．また，収録された音声
の感情評価を行う場合にどうしても主観評価になってしまう問題から，評価の妥当性も低
いといえる．
以上の理由から，感情ラベルが付与された音声コーパスのデータを増加させることは非

常に困難である．

1.2 研究目的
SERの理想的なシステムは，多数の音声コーパスを使用せず，かつ話者に依存しにくい

性質を有し，かつ計算コストが低いものが望ましい．これらの要求を満たす有望な手法の
一つは，励起特徴量を活用した SERであることが報告されている [5] [6] [7]．
しかしながら，この励起特徴量を用いた SERにも欠点が存在している．この研究では，

主として無感情，怒り，喜び，悲しみの四つの感情を認識しているが，「無感情と悲しみ」
の認識精度が相対的に低いことが明らかになっている．そこで本研究の主な目的は，励起
特徴量を活用した SERの利点を維持しつつ，「無感情と悲しみ」の認識精度を向上させる
ことにある．

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．第 1章では研究背景および目的について述べた．第

2章では従来手法である「励起特徴量を用いた SER」について説明を行う．第 3章では提
案手法である「励起特徴量と声道特徴量を考慮した SER」について詳細を示す．第 4章で
は従来手法と提案手法の比較実験を行ない，提案手法の有用性を示す．第 5章では，本研
究の結論を示し，結びとする．
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第2章 従来手法

この章では，先行研究である「励起特徴量を用いた SER」に焦点を当て，その重要性に
ついて示す．主に参考にしている先行研究は，文献 [5]である．
文献 [5]で使用されている「励起特徴量を用いた SER」は，発声機構や声帯の動きから

抽出された瞬間基本周波数，励起の強さ，励起のエネルギーの三つの励起特徴量を用いて
感情認識を行っている．三つの励起特徴量は声門の開閉運動に基づいた声帯の状態を定量
的に捉え，それが感情表現にどう関与しているかを研究するものである．

2.1 従来手法の背景
文献 [5]では，「励起特徴量 (Excitation Feature)」と呼ばれる特徴量を用いて音声信号か

ら感情の認識を行っている．
ヒトの声門は，発声過程において重要な役割を果たしている．声門は気道にある筋肉で

構成され，定期的な開閉運動を行う．この開閉運動は，声帯が周期的に開いて閉じること
を指し，これによって音声が生成される．特に，声門が閉鎖した瞬間には破裂音と呼ばれ
る音が発生し，この破裂音には音声生成における超文節が含まれている [8]．
超文節は，音声信号における声門の閉鎖状態に関連する情報を指し，超文節の抽出は声

門の開閉運動を捉えることで，音声信号から特徴的な要素を抽出する手段となる．
励起特徴量は，この声門の開閉に基づいて声帯の状態を表す特徴量である．声門の開閉

は音声信号において重要な情報を提供し，励起特徴量はその情報を用いて声帯の状態を定
量的に捉える．この励起特徴量を用いることで，音声処理において効果的な信号処理や解
析が可能となる．
簡潔に言えば，声門の動きから得られる情報を利用して，音声信号の特徴を抽出し，そ

れを基に様々な音声処理が行われるのである．
以下の図 2.1はヒトの声門を表す概略図である．図 2.1左側は声門の閉鎖，図 2.1右側は

声門の開放を表している．図 2.1において，声門の中心部で開閉している二本のひだ状の
器官が声帯である．ヒトは肺から空気を押し出し，その呼気によって声帯を振動させるこ
とで音声が生成される [9]．
励起特徴量の取得において，最初のステップは音声信号から声門の閉鎖情報を抽出する

ことである．声門の開閉運動は発声の基本的な構成要素であり，この動きによって気道を
通る空気の流れが制御され，発声が可能となる．したがって，声門の開閉運動の正確な把
握は，音声信号から励起特徴量を取得する上での重要な初期段階となる．
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図 2.1: 声門の概略図 (左:閉鎖時，右:開放時)

声門の閉鎖情報が特に重要なのは，発話者が強調する部分や感情的な表現が含まれる可
能性が高い瞬間を捉える役割を果たすからである．声門が閉じられる瞬間には，音声信号
に破裂音や強弱の変化が現れ，これが発話者の感情や強調の度合いを反映する要素となる．
つまり，声門の閉鎖情報を適切に取得することは，感情の微細なニュアンスを捉える上で
不可欠な手段となる．
このような声門の閉鎖情報は，感情情報を含んでいると考えられている．感情は発声に

おいて音声信号にさまざまな形で現れるため，声門の開閉情報の取得は感情の把握に寄与
する重要な手法となる．感情の微細な変化やニュアンスは，言葉だけでなく発声の質やリ
ズムにも影響を与えるため，これを正確に捉えることは音声処理や SERにおいて非常に有
益となる．
総じて，声門の閉鎖情報の取得は励起特徴量の鍵となり，感情の豊かな表現や微細なニュ

アンスを捉える上で不可欠なプロセスである．
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2.2 声門閉鎖瞬間の取得
声門閉鎖瞬間 (以下，Glottal Closure Instants，GCIs)の情報は通常，電気声門図 (以下，

Electro Grotto Graph，EGG)機器を使用して取得される．EGG機器はヒトの首の表面に
配置され，声門の開閉運動をモニタリングすることでGCIsのタイミングを測定する．し
かし，現状では EGG機器は医療従事者にのみ提供され，一般の人が手に入れることが難
しい状況である．
この問題を解決するために，一般の人が手元の環境でGCIs情報を取得できるように，一

般的な録音機で収録された音声信号に対するフィルタ処理が提案されている [5] [6] [7]．こ
のフィルタ処理は，音声信号中のGCIsに対応する特徴を強調したり，その他のノイズや
周辺の情報を取り除いたりすることを含んでいる．これにより，GCIsの位置やタイミング
を正確に検出できるようになり，EGG機器に依存せずに音声信号からGCIsを取り出すこ
とが可能となる．
以降は音声信号からGCIsを取り出す処理について詳しく説明をしていく．

2.2.1 音声信号の差分化
まずは，GCIsを取り出しやすくするために音声信号に前処理を行う．その中でも，一般

的な前処理手法として差分化を利用する．以下の式 2.1は，音声信号の差分化を表してい
る [5]．

x[n] = s[n]− s[n− 1] (2.1)

ここで，x[n]は差分化された音声信号であり，s[n]は元の音声信号，nはサンプル数を
指す．この差分化は，時間的に変化する低周波部分の偏りを取り除くために用いられる．
差分化は，音声信号の各時点での変化を捉える手法であり，式 2.1では，現在のサンプル

s[n]から一つ前のサンプル s[n− 1]を引くことで，連続するサンプル間の変化を反映した
信号 x[n]を得られる．この変化の情報が，GCIsに関連する振る舞いを捉えるのに役立つ．
特に，GCIsは音声信号において急激な変化をもたらすため，差分化を通じてこの急激

な変化を強調することで，後続の処理段階でGCIsを効果的に抽出できるようになる．こ
の前処理は，信号処理の手法を駆使して感情や発声の特徴を明示的にし，分析の対象とな
る声門の動きに焦点を当てる一環と言える．
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2.2.2 ゼロ周波数フィルタの適用
次に，差分化した信号に対してゼロ周波数フィルタ (以下，Zero Frequency Filter，ZFF)

を適用する．以下の式 2.2は，ZFFを表している [5]．

yo[n] =
4∑

k=1

akyo[n− k] + x[n] (2.2)

ここで，yo[n]はフィルタ適用後の信号，x[n]は差分化された音声信号，akはフィルタ係
数を指す．具体的なフィルタ係数はそれぞれ a1 = +4，a2 = −6，a3 = +4，a4 = −1とされ
ている．
ZFFは，指定された周波数以下の信号成分を通し，それより高い周波数成分を遮断する
フィルタである．図 2.2の周波数特性からも分かるように，このフィルタは特に直流成分
と低周波成分を強調し，高周波成分を抑える効果がある．直流成分は信号の基本的な成分
であり，低周波成分はGCIsに関連するような変動を含んでいる [10]．

図 2.2: ZFFの周波数応答と位相応答
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式 2.2では，直前の 4つのサンプルを用いて現在のサンプルを計算している．これによ
り，ZFFは過去の信号の影響を考慮しつつ，信号を滑らかに変化させる．よって，ZFFの
処理を用いることでGCIsが反映された信号が強調される．ただし，図 2.2の位相応答から
分かるように，出力信号には大きなトレンド成分が含まれているため，これを除去する必
要がある．

2.2.3 局所平均によるトレンド除去
ZFFを通過した信号 yo[n]は，長期的に増加または減衰のトレンドを持つ．このようなト

レンドが残ると，今後の処理においてGCIsの検出が難しくなってしまう問題がある．そ
のため，このトレンドを取り除くために，局所平均処理が行われる．以下の式 2.3は，局
所平均を用いたトレンドの除去を表している [5]．

y[n] = yo[n]−
1

2N + 1

N∑
i=−N

yo[n+ i] (2.3)

ここで，y[n]はトレンドが取り除かれた信号を表し，yo[n]は ZFFを通過した信号，N

はサンプルの数を指す．式 2.3では，各サンプルに対してその周囲のサンプルを用いて局
所平均を計算し，これを yo[n]から差し引いている．
具体的には，各サンプルの前後N個のサンプルを含む窓を設定し，その窓内のサンプル

の平均を計算する．この平均値を用いて yo[n]から引くことで，長期的な増加や減衰のト
レンドを取り除き，信号の局所的な変動がより強調されるようになる．
y[n]において負から正へのゼロ交差部分は，元の音声信号 s[n]におけるGCIsに対応し

ており，これを利用してGCIsのタイミングを特定する．
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2.2.4 GCIsの抽出
グラーツ工科大学のピッチ追跡データベース (PTDB-TUG) [11]内の気導マイクから収

録された音声信号と，EGG機器から測定された信号を用いて，式 2.1，式 2.2，式 2.3に
よって得られるGCIsの位置が妥当かどうかを調査した．
実際に音声信号に，順に式 2.1，式 2.2，式 2.3を適用させたものを示す．図 2.3には，以

下の要素が示されている．

a. 元の気導音声信号

b. 気導音声信号に式 2.1を適用した信号

c. 式 2.1を適用した信号に式 2.2を適用した信号

d. 式 2.2を適用した信号に式 2.3を適用した信号

e. EGG機器を用いて測定した信号．

図 2.3: (a)元の音声信号， (b)差分化した aの信号， (c)ZFFを通過した bの信号，
(d)局所平均を行った cの信号， (e)EGG機器を用いて測定した信号
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図 2.3の (d)の信号に記されている赤い丸印は，信号が負から正へゼロ交差している部
分を表しており，同時にGCIsの位置を表している．また，図 2.3の (e)の信号は EGG機
器で測定された信号であり，信号のピーク位置はGCIsの位置を示している．ここから (d)

と (e)を比較した際，(d)の赤い丸印と (e)の信号のピークの位置と個数が一致しているこ
とが観察された．
この結果から，気導マイクから収録された音声信号に対してフィルタ処理を行うだけで，

専用の EGG機器を使用せずともGCIsを取り出すことが可能であることが分かった．

2.3 励起特徴量の導出
検出されたGCIsの位置を表すサンプル番号を g1, g2,…, gMとして，瞬間基本周波数，励

起の強さ，励起のエネルギーの三つの励起特徴量を計算する．
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2.3.1 瞬間基本周波数
瞬間基本周波数 (以下，Fundamental Frequency，F0)はGCIsにおける声帯振動の周期

性を表す励起特徴量であり，以下の式 2.4によって取得が可能である．
F0gc =

Fs

(gc − gc−1)
, c = 2, 3, · · · ,M. (2.4)

ここで，F0gc はGCIsgcにおける F0を示し，Fsはサンプリング周波数を表す．式 2.4で
は，各GCIs間の時間差を用いて，GCIsの F0を計算している．
具体的には，gcと gc−1のサンプル番号の差を取り，サンプリング周波数 Fsをこれで割

ることで，その時間差における基本周波数を得る．この F0は，声帯振動の周期性や発声
の基本的な情報を捉えるのに役立つ．

2.3.2 励起の強さ
励起の強さ (以下，Strong of Excitation，SoE)は声門閉鎖の継続時間を示す励起特徴量

の一つであり，以下の式 2.5によって取得が可能である．
SoEgc = |y [gc + 1]− y [gc − 1]| , c = 1, 2, · · · ,M. (2.5)

この式では，隣接するサンプルの振幅差の絶対値が励起の強さとして取られる．SoEgc

はGCIsgcにおいて，その前後のサンプルの振幅差を絶対値で求めることで得られる．こ
の励起の強さは，声門閉鎖がどれだけ強いかを示す指標として用いられ，振幅差が大きい
ほど声門閉鎖が強調されていると解釈できる．

2.3.3 励起のエネルギー
励起のエネルギー (以下，Energy of Excitation，EoE)は元の音声信号のエネルギー量を

示す励起特徴量の一つであり，以下の式 2.6によって取得が可能である．

EoEgc =
1

2K + 1

K∑
i=−K

HE2 [gc + i] , c = 1, 2, · · · ,M. (2.6)

ここで，Kは 1[ms]間のサンプル数，HEは x[n]の線形予測残差から取り出したヒルベ
ルト包絡を表す．式 2.6では，ヒルベルト包絡の各サンプルの二乗和を 1[ms]ごとに平均し
ている．
得られたエネルギーは，声門閉鎖によって生じる振動の強さや音声信号のエネルギーの

変動を表す．
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2.4 励起特徴量を用いたSER

文献 [5]では，ここまでの処理で取り出した F0，SoE，EoEの三つの励起特徴量を用い
て感情認識を行っている．以下の図 2.4は，各感情の音声ファイルから取り出した三つの
励起特徴量を三次元特徴空間にプロットしたものである．

図 2.4: 四感情の励起特徴量の三次元特徴空間
(橙:無感情，赤:怒り，緑:喜び，青:悲しみ)

図 2.4から分かるように三次元特徴空間において，各感情の分布の仕方に固有の特徴が
生まれている．この固有の特徴をコンピュータ内で捉えることで感情の認識を行うことが
可能である．
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第3章 提案手法

文献 [5]では励起特徴量を取り出すためにいくつかの処理を行なっていた．その処理の中
でGCIsを取り出す上で必要な処理である「局所平均によるトレンド除去 (式 2.3)」があっ
たが，使用するサンプル数を決定する窓長は固定して決定していた．しかし，音声信号に
よって適切なサンプル数が変化することから，窓長が常に固定であると，GCIsがうまく
取れない可能性がある．そこで，本研究では自動で適切な窓長を決定する効率的な処理方
法を提案した．
また，本研究の目的である「無感情と悲しみの認識精度向上」を達成する提案手法とし

て，2章で説明した三つの励起特徴量に新たな特徴量である「声道特徴量」を加えた，四
つの特徴量を用いて SERを行う方法を提案した．

3.1 トレンド除去の処理改善案
本論文の第 2章でトレンド除去を行うことでGCIsを取り出す処理を紹介した．しかし，

この局所平均を行う上で重要となるのが，局所平均処理の適用回数と使用するサンプル数
である．
文献 [7]において，この局所平均処理を合計で三回行っていることが明記されているこ

とから，本研究でも同数の局所平均処理を行うこととする．
サンプル数 2N + 1の適切な決定については，使用する音声信号 s[n]によって異なるた

め，適切な窓長の決定が非常に重要である．このサンプル数が少なすぎると，不要なゼロ
交差部分が大量に検出され，逆にサンプル数が多すぎると必要なゼロ交差部分が検出され
なくなる可能性がある [7]．
しかし，人間の手でこの窓長を毎回決定するのは非効率的である．そこで，サンプル数

を適宜変更して得られた結果を参考に適切なサンプル数を決定する方法を用いる．この手
法では，GCIsを抽出するために処理された信号が正弦波に近い概形であることを利用す
る．取り出す手順は以下のようになる．
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1. トレンドが取り除かれた信号 y[n]からピークを検出する．

2. ゼロ線を境目として，ピークの奇数番目 (偶数番目)が，偶数番目 (奇数番目)のピー
クの時間位置に合うように正側 (負側)の信号をシフトする (図 3.1)．

3. 正側の信号のサンプルと，負側の信号のサンプルの絶対値を取得し，二つのサンプ
ルの値の相関係数を計算する．

4. 導出された相関係数を基にして，対称性を自動で判断する (相関係数が 1に近ければ
対称性が強い)．

図 3.1: ゼロ線を境目として奇数番目と偶数番目のピークの
時間位置が合うようにシフトされた信号

これらの手順を通じて，サンプル数の変更に伴って得られる信号の特性を観察し，最終
的には対称性を利用して適切なサンプル数を自動的に決定する．この手法は，人間の目視
や手作業でサンプル数を選択するのが難しい場合に，効率的に適切なサンプル数を見積も
る手段を提供する．
図 3.2は，窓長を変更することで，フィルタ処理された信号に対するトレンド除去がど

のように変化するかを示している．
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図 3.2: フィルタ処理された信号に対するトレンド除去の窓長の影響

図 3.2の上からそれぞれ 1[ms]，3[ms]，5[ms]，7[ms]，9[ms]の窓長で局所平均によるト
レンド除去を行なっており，各プロットの右側には評価の結果である相関係数が示されて
いる．今回の図 3.2の場合，GCIsの抽出に最も有効な窓長は相関係数が一番高い 0.85の
7[ms]であったと言える．
このように変化を自動的に，かつ数値的に評価することで最適なサンプル数を選択する

ことが可能となる．
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3.2 声道特徴量
声道は，呼吸や発声などの機能を果たすための通路であり，声門から口までの経路を指

す．この通路は，主に喉頭，咽頭，口腔，鼻腔といった部分から構成されている．
声道を通る振動する空気は，声門で発生した振動が伝わり，声帯によって発声される．

この振動した空気は，喉，咽頭，口腔，鼻腔を通り，最終的に口や鼻から外部に排出され，
我々が聞くことができる声となる．
以下の図 3.3はヒトの声道，声門，声帯のそれぞれの位置を表している．

図 3.3: 声道，声門，声帯の位置関係

悲しみや他の感情によって音声が変化するという現象は，声道の長さや形状が影響を与
える可能性がある．先行研究によれば，悲しみの感情を含む音声を発声する際には声道が
短くなる傾向があり，逆に他の感情 (無感情，怒り，喜びなど)を含む音声を発声する際に
は声道が長くなる傾向があるとされている [12] [13] [14]．
声道の長さが変化することで音声の基本周波数や音の高さが変わる．声道が長いときに

は，発せられる音の波長が長くなり，音が低く聞こえる．逆に，声道が短いときには，発
せられる音の波長が短くなり，音が高く聞こえる．この現象は管楽器などでも見られ，図
3.4に示されるような管内の空気の振動に基づいている．
悲しみの感情を含む音声を発声する際に声道が短くなることで，音の高さが増す傾向が

あるため，この特徴を利用して「無感情と悲しみ」の認識精度向上が期待できると考えら
れる．
このような声道の動きに基づく特徴量を抽出することで感情の違いをより効果的に捉え，

音声認識の性能向上に寄与できる可能性がある [15] [16]．
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図 3.4: 声道中における空気の基本振動 (両端は開いている状態)

声道の長さが音声の高さに影響を与える概念は，音波の振動数と声道の長さの相関に基
づいている．振動数は波の周期的な変動回数を示し，音の高さと密接に関連している．
声道が音波の振動に対してどのように反応するかが鍵となる．声道が短い場合音波の振

動数が増加する．これは短い声道が波を迅速に伝播させてより多くの振動が 1秒あたりに
生じるからである．逆に声道が長い場合は振動数が減少する．これは長い声道は波をより
ゆっくり伝播させて 1秒あたりの振動数が低くなる．
この振動数の変動が声の高さと低さに影響を与える．振動数が高いほど音が高くなり振

動数が低いほど音が低くなる．したがって声道が短い場合は高い音が，声道が長い場合は
低い音が発生しやすくなる．
音声データにおいて，無感情と悲しみの発声における声道スペクトルが異なるという観

察結果がある．図 3.5は，無感情，怒り，喜び，悲しみの声道スペクトルを比較したもの
である．声道スペクトルは，音声信号からも取り出される声道の特徴を表す周波数成分の
強度や分布を表すものであり，異なる感情状態における声道の特徴が視覚的に把握するこ
とが可能である．
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図 3.5: 声道スペクトル

図 3.5の横軸は周波数 (対数スケール)，縦軸はその周波数における信号の対数パワーを
示している．
声道スペクトルは音声信号が声道を通過する際にどの周波数が強調されるかを表してお

り，感情によって声道の特性が変わることが示唆されている．
無感情と悲しみの声道スペクトルを比較すると特定の周波数成分での強度や形状に違い

が見られる．これは，悲しみの感情が発声時に声道の長さや形状に変化を引き起こし，そ
れが声道スペクトルに反映されている可能性がある．
具体的には，悲しみの感情においては声道が短くなる傾向があるため，高い周波数成分

がより強調される可能性がある．このような声道スペクトルの異なりは，感情状態の認識
において有用な特徴量となり得る．
これらの声道スペクトルの情報を使用することで，無感情と悲しみの音声を効果的に区

別し，感情認識の精度向上に寄与することが期待される．
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3.3 声道と声帯の関係
図 3.5から悲しみの感情を含む音声と無感情の感情を含む音声の声道スペクトルには明

確な違いが観察される．この声道の違いを利用して感情の認識を行うことが可能だが，そ
の前に音声信号から声道を取り出すために必要な処理が存在する．
図 3.6から明らかなように，声帯特性と声道特性の周波数成分は異なる構成を持ってい

る．声帯特性は細かく変動する特性を持つため，高い周波数成分で構成されており，逆に，
声道特性は滑らかに変動するため，低い周波数成分で構成されている．

図 3.6: 音声スペクトルと声道スペクトルと声帯スペクトルの関係

ここで音声信号は，声帯特性と声道特性の畳み込みで表現されると考えることが可能で
ある．時間領域における音声信号 s(n)は，声帯の音源信号 h(n)と声道のインパルス応答
u(n)を用いて次の式 3.1で表される．

s(n) =
∞∑

m=−∞

h(m)u(n−m) (3.1)

畳込みは周波数領域において積の形として表されるため，式 3.1に対してフーリエ変換を
行うことで周波数領域に変換する．周波数領域における音声信号 S(k)は，声帯特性H(k)

と声道特性 U(k)を用いて次の式 3.2で表される．

S(k) = H(k)× U(k) (3.2)

音声信号 S(k)のパワースペクトルは，次の式 3.3で表される．

|S(k)|2 = |H(k)|2 × |U(k)|2 (3.3)

対数パワースペクトルは，次の式 3.4のように表される．

log |S(k)|2 = log |H(k)|2 + log |U(k)|2 (3.4)
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対数パワースペクトルでは，声帯特性と声道特性が和の形で表されることが式 3.4から
分かる．声帯特性は対数パワースペクトルの調波構造 (基本周波数とその倍音が生起する
構造)として表現されるため，高周波成分に現れる．声道特性は周波数スペクトルの包絡
として表されるため，低周波成分として現れる．
式 3.1から式 3.4までの処理を行うことで，声帯の音源信号と声道のインパルス応答に
係る畳み込みが和の形に変換され，声帯特性と声道特性に分離が可能となる．これによっ
て，音声信号から声道情報を抽出しやすくなり，感情の認識などが可能となる．

3.4 メル周波数ケプストラム係数
メル周波数ケプストラム係数 (以下，Mel Frequency Cepstrum Coefficient，MFCC)とは，

音声信号処理や音声認識の分野で広く使用される特徴抽出手法の一つである [17]．MFCC

は，声道の長さの違いによって生じる声道特性のパワーの違いを捉えるのに役立ち，音声
信号をメル周波数スケールに変換し，その後ケプストラム解析を行う．
メル周波数スケールは，人間の聴覚特性に基づいているため，声道特性や声帯特性が影

響を与える周波数帯域を効果的に表現できる．ケプストラム解析は，時間波形のスペクト
ルの対数のスペクトルを取ったものである [18]．
MFCCは音声信号の特徴抽出に広く使用され，異なる感情状態や発話者間の差異を捉え

るのに有効である．これにより，声道の長さや形状の違いに基づく音声特性の変化を効果
的に利用して感情の認識や音声処理のタスクに取り組むことが可能となる．具体的に音声
信号からMFCCを抽出するプロセスについては，図 3.7に記載している．

図 3.7: 音声信号からMFCCを抽出するまでのプロセス

次項から図 3.7に使用されている各処理について説明を行う．
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3.4.1 プリエンファシス
MFCCを取り出す準備として，まずは音声信号にプリエンファシスをかけていく．プリ

エンファシスは，音声信号の高域成分を強調するためのフィルタリング手法である [17] [19]．
この手法は，高周波成分が低周波成分に比べて減衰することによって，音声信号の高域成
分を強調し，後続の処理での特徴抽出を助けることができる．プリエンファシスを適用す
ることにより，MFCCの取得前に音声信号を事前処理することが一般的である．プリエン
ファシスは以下の式 3.5で表される．

pre[n] = s[n]− α · s[n− 1] (3.5)

ここで，pre[n]はプリエンファシスが適用された音声信号，s[n]は元の音声信号，αはプ
リエンファシスフィルタの強度係数である．一般的には，αは 0.9から 1.0の範囲の値が使
われる (今回 αは，0.97に設定) [17] [19]．
上記の式では，現在のサンプル s[n]から前のサンプル s[n − 1]の 0.97倍を引くことで，

高域成分の強調が行わる．
このプリエンファシス処理によって音声信号中の不要な低周波成分が減衰され，高周波

成分が強調されるため，後続のフレームごとに異なる周波数成分を持つ音声信号の特徴を
より効果的に抽出することが期待される．

3.4.2 ハニング窓とフーリエ変換
次に，プリエンファシスが適用された信号 pre[n]に窓関数 (今回はハミング窓を使用)を

適用し，その結果を用いて高速フーリエ変換 (以下，Fast Fourier Transform，FFT)を行
う．この処理は，フーリエ変換を用いて信号を周波数成分に変換するための重要な処理で
ある [17] [19]．
窓関数を適用することで，信号を一定のフレームに区切り，そのフレームごとに異なる

周波数成分を抽出することができる．ハミング窓は，信号の両端が滑らかになるような形
状を持ち，フーリエ変換においてスペクトル漏れを抑えるためによく使用される．
適用された窓関数を持つ信号をX[k]とし，その計算は以下の式 3.6で表される．

X[k] =
N−1∑
n=0

pre[n]e−i 2πkn
N k = 0，1，2，· · ·，N − 1 (3.6)

ここで，N は音声フレームのサンプル数であり，これはサンプリング周波数と窓の長さ
に依存する．kは周波数のインデックスを示している．この式は，離散フーリエ変換 (以下，
Discrete Fourier Transform，DFT)を表し，FFTはこのDFTを高速かつ効率的に計算す
るアルゴリズムである．
このFFTによって得られるX[k] は，周波数領域での信号の表現となる．これを用いて

MFCCの計算が進められ，音声信号から特徴量を抽出する準備が整う．
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3.4.3 メルフィルタバンク
次に，メルフィルタバンクについての説明を行う．メルフィルタバンクは，音声信号処

理や音響信号処理において頻繁に使用されるフィルタバンクの一種であり，ヒトの聴覚に
基づいたメル周波数スケールに線形な周波数スケールを変換する．
ヒトの聴覚は，すべての周波数に対して均等な感受性を持たず，非線形な性質を持って

いる．そのため，聴覚情報を効果的に表現するためには，この非線形性を考慮する必要が
ある．メル周波数は以下のような式 3.7が一般的に利用される [19]．

F = 1125 ln

(
1 +

f

700

)
(3.7)

ここで，F はメル周波数，f はサンプリング周波数を窓長で割り，それに窓の数をかけ
たものである．この変換によって，下限周波数が 0，上限周波数がサンプリング周波数の
半分になり，帯域間が 50%の重なりを持つようになる．
具体的には，メル尺度上で均等に分割されたM個の帯域があり，これを線形周波数のス

ケールに戻すためには以下の式 3.8が利用される [19]．

f = 700
(
e(

F
1125) − 1

)
(3.8)

これにより，メルスケール上で均等に分割された周波数帯域が元の線形周波数のスケー
ルに戻される．メルフィルタバンクは，このようなメル周波数スケールに基づいたフィル
タバンクを構築し，音声信号をこの尺度に合わせた特徴量に変換する．この手法は音声の
高次元特徴を取り扱いやすい形に変換し，後続の解析において有益な情報を抽出するのに
効果的である．
図 3.8に本研究で使用するメルフィルタバンクを示す．図 3.8のメルフィルタバンクは

24個の等間隔なメルフィルタが 16,000[Hz]のサンプリングレートで設計され，各フィル
タが特定のメル周波数帯域に対応している．フィルタの帯域はナイキスト周波数と同値の
8,000[Hz]までとし，FFTサイズは 512である．これにより，音声信号の重要な周波数成分
を抽出しやすくなっており，人間の聴覚特性に基づいた効果的な特徴抽出が可能である．
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図 3.8: メルフィルタバンク

このメルフィルタバンクとX[k]を内積することで，各メルフィルタバンクにおける周波
数成分の強度を計算し，その情報を抽出する．

3.4.4 MFCCの抽出
式 3.9は，MFCCを計算するための式であり，音声信号から得られたメルフィルタバン

クの情報を基にして音声の特徴を抽出する [19]．

MFCC[m] = DCT

(
log10

(
Pm−1∑
k=0

|Xm[k]|2 fm[k]

))
, 1 ≤ m ≤ M (3.9)

ここで，Xm[k]はm番目の帯域における k番目のフーリエ変換係数，fm[k]はm番目の
帯域における k番目のメルフィルタ，Pmはm番目の帯域における周波数成分の数である．
具体的には，m番目の帯域における k番目のフーリエ変換係数Xm[k]と，対応するメル
フィルタ fm[k]を用いて，その帯域内の周波数成分の強度を表す値を計算する．



第 3章 提案手法 24

これらの情報は，帯域内の周波数成分のエネルギーを示しており，それを対数スケール
で表現するために log10が適用される．そして，この対数変換されたエネルギーに離散コ
サイン変換 (以下，Discrete Cosine Transform，DCT)が適用され，最終的にMFCCが得
られる [19]．DCTはフーリエ変換を使う場合と比べて，低次元に圧縮でき，かつ係数間の
相関を小さくできる性質を持っているメリットがある．
このDCTを適用することで，対数変換されたエネルギーをケプストラム (信号のフーリ

エ変換の対数をフーリエ変換したもの)にする．ケプストラムはスペクトルの滑らかな変
動と細かな変動を分離することができる．
ここで，DCTの低次元部分は声道情報を表しており，逆に高次元部分は声帯情報を表し

ており，このことから，係数の値で声道を捉えることができる．

3.5 声道特徴量の抽出
提案手法では，音声信号を処理するために 50%のオーバーラップを持つ 20[ms]ごとの窓

を音声信号に適用し，各窓ごとにMFCCを計算する．このとき，窓の数を L，MFCCの
次元数をM として得られるMFCCは L×M の次元を持つ．
図 3.9では，指定サイズの窓が音声信号から切り出されている様子が示されている．窓

は 20[ms]ごとに配置され，隣り合う窓は 50%のオーバーラップを持っている．この窓ごと
に音声信号を分割し，各窓に対してMFCCを計算する．

図 3.9: 指定サイズの窓による音声信号の切り出し
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ここから，計算されたMFCCの情報が SERに有効かどうかを調査する．各係数mにお
いて，Lからランダムに 10個ずつのサンプルを取り出す．これらのサンプルが各係数で，
MFCCの値がどのように分布しているかをプロットする．
ここまでの手法を「無感情ラベル付きの音声ファイル 70個」と「悲しみのラベル付き音

声ファイル 70個」に対して同様のプロセスを繰り返す．これにより，無感情と悲しみの音
声において，異なる感情状態がMFCCの値にどのように反映されるかを定量的に評価し，
特定の係数が感情の特定に寄与する可能性を検討する．
図 3.10および図 3.11は，それぞれ提案手法で取得したMFCCのうち，1から 12番目ま

での係数 (低次元部分)と 13から 24番目までの係数 (高次元部分)における無感情データ
と悲しみデータの分布を示している．MFCCの低次元部分は声道情報を，高次元部分は声
帯情報を含んでいるとされている．各図では，横軸がMFCCの値，縦軸がサンプルの数
を表しており，無感情と悲しみの各音声データからランダムに選ばれたサンプルにおける
MFCCの値の分布を可視化している．
これにより，各係数において感情ごとのMFCCの傾向や特徴がどのように異なるかを把

握することが可能となる．声道の音響特性は通常，MFCCの低次成分に反映されやすいと
されている．従って，係数 1-24すべてのMFCCの分布を使用せず，提案手法で使用する
ものとして必要な係数を選択する必要がある．適切な係数の選択方法については後述する．
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図 3.10: 24次元分の無感情 (橙色)と悲しみ (青色)のMFCCの分布 (係数 1-12)
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図 3.11: 24次元分の無感情 (橙色)と悲しみ (青色)のMFCCの分布 (係数 13-24)
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第4章 実験

本章では，評価方法に使用する尺度や，各特徴量の扱い方についてを示す．また，実際
に「励起特徴量のみを用いた手法」，「声道特徴量のみを用いた手法」，「励起特徴量と声道
特徴量を組み合わせた提案手法」の実験結果を提示し，各手法の認識精度の比較を行う．

4.1 評価方法
文献 [5]では，カルバック・ライブラー (以下，Kullback Leibler，KL)情報量を使用し

て，特徴量の確率分布の差異を評価している．KL情報量は，二つの確率分布の差を測る
尺度であり，常に非負の値を取り得る．KL情報量の値が小さいほど，二つの確率分布の
類似性が高く，値が大きいほど類似性が低いと考えられる．
KL情報量の具体的な計算を以下の式 4.1に示す．

D =
1

2

(
tr
(
Σ−1

1 Σ0

)
+ (µ1 − µ0)

T Σ−1
1 (µ1 − µ0)− k − ln

(
detΣ0

detΣ1

))
(4.1)

ここで，DはKL情報量の値，kは分布の次元数，Σ0はデータ群Aの特徴対の共分散行
列，Σ1データ群Bの特徴対の共分散行列，µ0はデータ群Aの特徴対の平均ベクトル，µ1

はデータ群Bの特徴対の平均ベクトル，trは正方行列における対角要素の総和，detは行
列の行列式を表す．
具体的には，tr(Σ−1

1 Σ0)は共分散行列の逆行列の積のトレースであり，共分散行列の差
異に関連している．(µ1 − µ0)

T Σ−1
1 (µ1 − µ0)は平均ベクトルの差を共分散行列の逆行列で

重み付けた項であり，平均の差異に関連している．kは確率分布の次元数であり，分布の
複雑さを表す．ln

(
detΣ0

detΣ1

)
は共分散行列の行列式の比の対数であり，分布の形状に関する

情報を提供している．
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4.2 声道特徴量の選定
「無感情と悲しみ」の認識に貢献できる係数を選出する手法として，KL情報量を用い

る．KL情報量は二点間の距離を計測する際に，n次元の次元ごとに距離 (二点間の差)の
絶対値を求め，最後に全次元の値を合計する方法である．
これを無感情と悲しみの音声ファイル群におけるMFCCの分布の類似性を評価するた

めに適用した．以下の図 4.1は「無感情と悲しみ」の各係数におけるMFCCの分布の類似
度をKL情報量で表したものである．

図 4.1: 「無感情と悲しみ」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量

結果として，各係数において顕著な差異が観測され，特にMFCCの 3番目，5番目，6

番目の係数においてその差異が顕著であることが確認された (1番目の係数は直流成分であ
るため除外)．3番目，5番目，6番目の係数はMFCCの低次元情報に位置することから十
分に声道情報が含まれている．また，声道特徴量として三つの係数を選択したのは，励起
特徴量で使用する F0，SoE，EoEの三次元情報と合わせるためである．
したがって，「無感情と悲しみ」の認識に用いる声道特徴量としてMFCCの 3番目，5番
目，6番目の係数を選択することは妥当であり，これを活用することで SERの性能向上が
期待できる．この選択は，声道の特徴を効果的に捉え，異なる感情状態の音声を区別する
上で有益な情報を提供するものと考えられる．
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4.3 実験方法
4.3.1 二感情の認識実験
この実験では，主に「無感情と悲しみ」の認識精度が向上したかどうかを検証するため

に二感情を認識する実験を行う．二感情の認識実験についての手順を以下に示す．

1. 基準となる参照データを選定する．このデータは特定の感情を表すものであり，そ
の感情の特徴を捉えるための基準となる．

2. 参照データと全く同じ感情のデータ群と比較を行い，KL情報量の値をいくつか取り
出す．

3. 同じ感情のデータ同士が比較されたKL情報量が複数抽出されるが，その中の最大値
を閾値として採用する．この閾値は参照データにおける感情を反映し，他の感情と
の差異を示す指標となる．

4. 参照データと，認識対象となる試験データに対してKL情報量を取り出す．

5. 参照データと試験データのKL情報量が閾値を超えた場合，それは参照データの感情
とは異なる感情であると評価される．

つまり，KL情報量を利用し，閾値を超えるかどうかで感情の違いを検知する．

4.3.2 四感情の認識実験
四感情の認識実験についての手順を以下に示す．

1. 試験データと各感情データ群 (無感情，怒り，喜び，悲しみ)の各特徴量 (励起特徴量，
声道特徴量)を取り出す．

2. 各特徴量についてKL情報量を取り出す．励起特徴量同士で求めたKL情報量をC1，
声道特徴量同士で求めたKL情報量をC2とする．

3. C1とC2の二次元情報を一次元情報にまとめるため，式 4.2でノルムを求める．

4. 各感情から取り出されたノルムを計算し，それらの大きさを比較する．

5. ノルムが最小となる感情 iが試験データの感情の結果として出力され，認識される．

∥vi∥ =
√
C1(i)2 + C2(i)2 (4.2)
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図 4.2: 感情の判定方法

ここで，C1は励起特徴量同士で求めたKL情報量を表し，C2は声道特徴量同士で求め
たKL情報量を表す．|vi|は感情 i(N:無感情，A:怒り，H:喜び，S:悲しみ)に対応するノ
ルムを表している．
以下の図 4.2では，各感情のデータ群と試験データの比較について表されている．
図 4.2のように取り出された四つのノルムは以下のように比較され，∥vN∥，∥vA∥，∥vH∥，

∥vS∥の中で一番値が小さいものをその感情の解答として，出力する．

• |vN | < |vA|，|vH |，|vS|の場合， 試験データは「無感情」と判定．

• |vA| < |vN |，|vH |，|vS|の場合， 試験データは「怒り」と判定．

• |vH | < |vN |，|vA|，|vS|の場合， 試験データは「喜び」と判定．

• |vS| < |vN |，|vA|，|vH |の場合， 試験データは「悲しみ」と判定．
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4.3.3 データセット
本研究で使用するデータセットはドイツ語の分類問題用の感情音声データベース (EMO-

DB)である [20]．
EMO-DBは男女 5人ずつ計 10人の演者が 10種類のドイツ語の短い文章を読み上げたも

のを録音したもので，無感情，怒り，喜び，悲しみの計四感情がある．
このデータセットの詳細については，以下の表 4.1に記載する．また，各感情のデータ

数については，以下の表 4.2にまとめる．

表 4.1: 使用データセット

Number of People 10 Actors

Gender Male 5 Actors, Female 5 Actors

Language German

Kinds Air Conduction Voice

Emotions Neutral, Angry, Happy, Sad

表 4.2: データセット内のデータ数

Name Gender Neutral Data Angry Data Happy Data Sad data

03 Male 11 14 7 7

08 Female 10 12 11 9

09 Female 8 13 4 4

10 Male 4 8 4 3

11 Male 8 8 8 7

12 Male 4 7 2 4

13 Female 9 6 10 5

14 Female 6 12 8 10

15 Male 10 7 6 4

16 Female 3 11 11 5

4.4 実験結果
従来手法 (励起特徴量のみ，声道特徴量のみ)と提案手法 (励起特徴量と声道特徴量)にお

ける二感情の認識結果を示す表 4.3と表 4.4と表 4.5を比較した．これらの表では，各感情
に対する認識結果が示されており，正答率 (CAR)がパーセンテージで示されている．
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表 4.3: 従来手法 (励起特徴量のみ)における二感情の認識正答率 [%]

Reference data Input Data CAR Reference data Input Data CAR

Neutral

Angry 99.2

Happy

Neutral 87.4

Happy 95.8 Angry 77.8

Sad 87.3 Sad 93.2

Angry

Neutral 93.3

Sad

Neutral 86.8

Happy 47.2 Angry 97.6

Sad 100.0 Happy 97.2

表 4.4: 従来手法 (声道特徴量のみ)における二感情の認識正答率 [%]

Reference data Input Data CAR Reference data Input Data CAR

Neutral

Angry 84.6

Happy

Neutral 89.7

Happy 86.1 Angry 80.5

Sad 91.7 Sad 92.9

Angry

Neutral 85.9

Sad

Neutral 90.1

Happy 56.1 Angry 90.4

Sad 94.3 Happy 88.5

表 4.5: 提案手法 (励起特徴量と声道特徴量)における二感情の認識正答率 [%]

Reference data Input Data CAR Reference data Input Data CAR

Neutral

Angry 98.4

Happy

Neutral 85.1

Happy 96.4 Angry 74.2

Sad 93.2 Sad 95.6

Angry

Neutral 96.1

Sad

Neutral 96.3

Happy 51.3 Angry 92.1

Sad 99.2 Happy 98.6

まず，従来手法 (励起特徴量)においては，「無感情と悲しみ」の感情認識正答率がそれぞ
れ 87.3%と 86.8%，従来手法 (声道特徴量)においては，「無感情と悲しみ」の感情認識正答
率がそれぞれ 91.7%と 90.1%だった．
一方，提案手法では，これらの感情認識正答率がそれぞれ 93.2%と 96.3%に向上してい

ることが確認された．特に「無感情と悲しみ」の感情認識において，提案手法が従来手法
に比べて優れた性能を示している．
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表 4.6: 従来手法 (励起特徴量のみ)における四感情の認識正答率 [%]

Input Data

Result
Neutral Angry Happy Sad

Neutral 63.38 0.0 6.22 30.40

Angry 1.02 83.67 15.31 0.0

Happy 9.86 36.62 53.52 0.0

Sad 25.86 0.0 0.0 74.14

表 4.7: 従来手法 (声道特徴量のみ)における四感情の認識正答率 [%]

Input Data

Result
Neutral Angry Happy Sad

Neutral 70.25 2.4 6.77 20.58

Angry 3.75 79.38 13.47 3.4

Happy 4.28 33.1 58.91 3.71

Sad 16.38 0.0 4.46 79.16

表 4.8: 提案手法 (励起特徴量と声道特徴量)における二感情の認識正答率 [%]

Input Data

Result
Neutral Angry Happy Sad

Neutral 90.14 0.0 5.63 4.23

Angry 1.02 77.55 21.43 0.0

Happy 1.41 25.49 70.28 2.82

Sad 3.45 0.0 0.0 96.55

従来手法 (励起特徴量のみ，声道特徴量のみ)と提案手法 (励起特徴量と声道特徴量)にお
ける四感情の認識結果を示す表 4.6と表 4.7と表 4.8を比較した．
まず，従来手法 (励起特徴量)においては，「無感情と悲しみ」の感情認識正答率がそれぞ

れ 63.38%と 74.14%，従来手法 (声道特徴量)においては，「無感情と悲しみ」の感情認識正
答率がそれぞれ 70.25%と 79.16%だった．
一方で提案手法では，これらの感情認識正答率がそれぞれ 90.14%と 96.55%に向上して

いることが確認された．特に「無感情と悲しみ」の感情認識において，提案手法が従来手
法に比べて優れた性能を示している．
これらの結果により，声道特徴量を用いることで「無感情と悲しみ」の認識精度が向上

することが分かった．



35

第5章 結論

5.1 まとめ
本研究では，励起特徴量を用いた SERにおける「無感情と悲しみ」の認識精度を向上さ

せることを目的とし，これを達成するために励起特徴量と声道特徴量の組み合わせを提案
した．
第 1章では，近年における SERの需要，背景，問題点について言及した．第 2章では，

「励起特徴量を用いた SER」における利点と問題点について抜き出し，励起特徴量が感情
認識にどのような効果をもたらすかについて述べた．第 3章では，「励起特徴量を用いた
SER」に声道特徴量を加えた提案手法について示し，声道から得られる特徴量の有用性に
ついて示した．第 4章では，音声コーパス「EMO-DB」を用いて，従来手法と提案手法と
の比較実験を行った．
総じて，励起特徴量と声道特徴量の双方を利用することで「無感情と悲しみ」における

感情認識の性能が向上し，本研究の目的を達成した．
しかし，感情認識の手法において，励起特徴量のみ，声道特徴量のみ，および励起特徴

量と声道特徴量の組み合わせを用いた場合，いずれにおいても「怒りと喜び」の認識精度
が大きく改善しなかった結果が得られた．この結果は，励起特徴量が「怒りと喜び」の感
情を区別するために十分な情報を提供できない可能性があることを示唆している．つまり，
従来の特徴量だけではこれらの感情の微細な違いを捉えることが難しい可能性がある．

5.2 今後の展望
この課題を解決する今後の展望として，新たな特徴量の検討する必要があると考える．

他の特徴量や深層学習に基づく特徴量抽出手法を検討し，この手法が感情認識においてど
のような効果をもたらすかを評価することが重要である．
「怒りと喜び」の認識問題を解決し，四感情すべての効果的な感情認識手法の構築を目
指すことが今後の研究の課題となる．
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付 録A MFCCの分布の類似度

図 A.1: 「無感情と怒り」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量
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図 A.2: 「無感情と喜び」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量

図 A.3: 「怒りと喜び」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量
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図 A.4: 「怒りと悲しみ」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量

図 A.5: 「喜びと悲しみ」の各係数における
MFCCの分布の類似度を表すKL情報量
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