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1 はじめに
２歳程度の幼児は目を離すと高いところに登ろうと
していたり、おもちゃなどを食べようとしていたりと
危険がつきものだ. そのため彼らの育児はひとときも
目を離すことが出来ない. しかし育児をする中で別の
家事を行ったり, 自分の娯楽を楽しんだりする時間も
必要である. 近年, 乳児の泣き声から乳児の感情を予
測するアプリ [1]がリリースされ, 言葉を話すことが出
来ない乳児の泣き声による音声感情分類が可能となっ
た. しかし, 2歳程度の泣き声だけでなく言葉にならな
い喃語を話すようになった幼児の音声感情分類につい
ては未だ研究が少ない. そこで本稿では, 研究数が少
ない 2歳程度の幼児に着目し, 幼児の声色から幼児の
感情・行動の推定を行い, 特徴量と機械学習モデルの
比較を行うことで最適な特徴量と機械学習モデルを検
討する.

2 関連研究
幼児の音声感情認識は近年発達してきた分野であり,

幼児の音声データを取得することが難しいことから,

古典的な機械学習手法が採用される場合が多い. 田中
ら [3]は, 生後 2日目から生後 5日目までの新生児の
乳児の泣き声を収録した DBを作り, それぞれの泣き
声に乳児の状態を記したラベルを添付することで, 泣
き声の音響的情報を分析できるツールを作成した. し
かし, この研究はデータ数が少ないことから泣き声を
用いた感情分類までには至っていない. Ashwiniら [4]

は, 生後 1日から生後 10日までの新生児を対象とし,

空腹, 痛み, 眠気の 3つの感情ラベルで計 300の音声
データを使用して, CNN-2Dで特徴量を抽出し, SVM

やRDFで判別する研究である. この研究により, 少な
いデータ数でも深層学習を使用した特徴量抽出が可能
であることが示された. 本稿では, 実験対象とする幼
児の年齢が違うものの, この研究を参考に実験を行っ
ている. 本稿で取り入れた特徴量については, 門谷ら
[2]の音の 3要素を考慮した特徴量を参考に選定して
いる. この研究では, 機械学習を使用せず隠れマルコ
フモデルを採用することで成人の音声感情認識の実験
を行っている.

3 提案手法
次の手順で実験を行う.

1. iPhone搭載のカメラで 1歳半程度の男児 1名の
行動の撮影を行い, 音声を抽出するなど前処理を
行う.

2. 音響特徴量を抽出する.

3. SVMやランファムフォレストを使用し, 行動・感
情を判別する.

4. 判別した結果を t-SNEを用いて可視化する.

3.1 音声データの収集と前処理
1歳 10ヶ月から 2歳 6ヶ月までの期間の男児 1名を
対象とし, 幼児の自宅で幼児が生後約半年から関わり

のある大人が幼児と 2人きりの状態で iPhone搭載の
カメラを用いて幼児の行動の撮影を行う. この時, 幼
児とビデオカメラの距離は 2メートル以内である. 撮
影した動画を見ながら, 幼児の感情を推定する. アノ
テーションがついた動画 (mov)を音声データ (wav)に
変換し, 2秒ごとにデータを切り取る. 本稿では笑い声
(happy) と泣き声 (sad) の実験を行っている. 今後ラ
ベルについては追加していく予定である.

3.2 特徴量の抽出
本研究は, 2種類の手法で特徴量の抽出を行う. 1つ
目は成人を対象とした音声感情分類の研究と乳児の泣
き声を対象とした音声感情分類の研究の論文調査を行
い, それぞれで使用されている音響特徴量を独自に選
定し, 組み合わせたものを使用する手法である. 本稿
では, 文献 [2][3]より, 成人と乳児の研究の両者で採用
されているmelとmfccの抽出を行った. 2つ目は音声
データをスペクトログラムに変換し, 特徴量抽出器と
して CNN-2Dモデルを用いることで特徴量の抽出を
行った.

3.3 行動・感情の判別
本稿は, 笑い声 (happy)と泣き声 (sad)の分類を行
い, 特徴量には前述にある通り, mel のみ抽出したも
の, mfcc のみ抽出したもの, mel と mfcc を抽出した
もの, そして CNN-2Dモデルで抽出した特徴量, 以上
の 4 パターンについて実験を行った. 使用した機械
学習については, CNN-1D モデル, SVM(線型カーネ
ル), SVM(ガウスカーネル), ランダムフォレストの 4

パターンについて実験を行った. 特徴量と機械学習の
組み合わせのそれぞれの精度 (accuracy) についての
比較を行った. また交差検証については, SVM(線型),

SVM(ガウス), ランダムフォレストの 3パターンにつ
いて実験を行った.

3.4 可視化
前章で判別した結果を基に,正解データと不正解デー
タに分けて t-SNEで可視化する. 以下に可視化する際
のラベルを示す.

可視化ラベル� �
1 : 笑い声 (happy)正解データ
2 : 泣き声 (sad)正解データ
3 : 笑い声 (happy)不正解データ
4 : 泣き声 (sad)不正解データ� �

4 実行結果・考察
本章では実行結果から得られる知見について述べる．

4.1 判別結果 1-サーベイにより特徴量を抽出-

melと mfccを特徴量として抽出した際のそれぞれ
の判別結果を以下に記す.

表 1の平均精度より, 実験した特徴量の中で melと
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表 1: 特徴量と機械学習モデルの比較.（単位：％）
CNN-1D SVM(線型) SVM(ガウス) RDF 平均精度

mel 70.9 63.64 67.27 81.82 70.91

mfcc 83.64 76.36 67.28 80.00 76.82

mel+mfcc 87.27 78.18 67.27 76.36 77.27

CNN-2D - 90.91 - - 90.91

表 2: 交差検証を行った結果の比較.（単位：％）
SVM(線型) SVM(ガウス) RDF

88.91 69.57 84.37

図 1: SVM(線型) 図 2: RDF

mfcc両者を抽出したものが 1番精度が良い結果となっ
た. 機械学習手法については, 次元数が 1 番大きい
mel+mfccを使用した場合, CNN-1Dモデルが最も精
度の良い結果となった．しかし，CNNを適用するに
してはデータ数が 217と少なく, 特徴量次元数も 168

と少ないため，過学習の可能性を想定して, 最適な機
械学習手法と断定は出来ないと考察した. また, 表 1

よりランダムフォレストも精度が高いと言えるが，図
2に示すように，全ての推定結果が笑い声 (happy)と
なってしまい過学習の可能性が高いため, 最適な機械
学習手法ではないと判断した. 一方で図 1に示すよう
に，SVM(線型)はテストデータに対して各ラベルが散
布図上でほどよく分離されており，かつ表 2に示すよ
うに交差検証の精度が 88.91％と最も高かった．そこ
で現状では，SVM(線型)が最適な機械学習手法である
とする.

4.2 分析結果 2-CNN-2Dにより特徴量を抽出-

1より, 前章のサーベイして選定・抽出した特徴量を
使用する手法よりも,高い精度が得られた. また t-SNE

で可視化を行った際に, 各ラベル毎にまとまって可視
化されているため, 本稿の実験の中では最も最適な音
声感情分類手法といえる.

5 まとめと今後の展望
本研究では, 喃語を話す幼児を対象とし, 幼児の声色
から感情を判別する際に最適な特徴量と機械学習につ
いて議論した. その結果, 笑い声と泣き声の判別にお
いて, CNN-2Dモデルで特徴量を抽出し, SVMで感情
を判別する手法が最も精度が高くなることを発見した.

今後の課題としては, 成人・乳児それぞれの音声感
情認識に関する研究を参考に候補となる特徴量を抽出
し, 機械学習モデルに SVM(線型)を使用して最も精度
の良くなる特徴量を検討する. また, 笑い声・泣き声だ
けに限らず他の感情においても判別出来るかを検討す

図 3: CNN-2D で特徴量を抽出, 機械学習モデルに
SVM(線型)を使用した実験結果.

るためラベルの追加を行いたいと考えている. さらに，
本研究に適用可能な学習済モデルを入手できたら，そ
れを用いた転移学習についても検討する．
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