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1 はじめに
近年，深層学習技術の発展に伴い，ニューラルネッ
トワークによる音声認識 (automatic speech recogni-

tion; ASR)の精度が飛躍的に向上している。その結
果，スマートフォンの音声アシスタント機能やWeb

ブラウザの音声検索機能，動画サイトの自動字幕生
成機能など，音声認識技術は現在幅広い用途で実用
化されている。しかし，例えば皮肉表現や多義語など
が発話に含まれる場合，音声を聞かずに音声認識結
果のテキストを見るだけでは意味を理解することは
困難であると予想される。
一方で，人間は発話内容を理解する際に，言語情報
以外にも様々な情報を統合的に利用している。特に，
話者の表情や声の調子などから推定される感情情報
は，人間のコミュニケーションを円滑にする上で重要
な役割を果たしていることが知られている [1, 8]。し
たがって，音声から発話内容を理解するには，ASR

によって得られる言語情報に加えて，音声感情認識
(speech emotion recognition; SER)によって得られる
感情情報を利用することが有効であると考えられる。
テレビやYouTubeなどの動画コンテンツでは，様々
なフォントの字幕（テロップ）を用いることで，その
場の状況や出演者の感情を表現することがしばしばあ
る。このように，ASR結果の文字列をもとに，SER

で推定した話者の感情にしたがってフォントが変化す
るようなテロップ画像を生成できれば，発話内容に加
えて感情情報も視覚化できるため，例えば難聴者や聴
覚障害者の支援システムなどへの応用が期待できる。
ASRと顔画像の感情認識を用いた字幕生成システ
ムとして，NHKテクノロジーズと DNP社が共同開
発した「感情表現字幕システム」[2]がある。従来シ
ステムでは，話者の表情を画像認識によってあらかじ
め定めた感情クラスに分類し，感情クラスごとに定
義したフォントを用いてテロップを生成する，いわば
ルールベースの手法が用いられている。これに対し
て本研究は，複数の感情が入り混じったような複雑な
感情をフォントによって表現することを目的とする。
画像処理分野では，顔画像から推定した感情を反
映したフォント文字画像をGANによって生成する手
法が提案されている [3]。そこで本研究では GANを
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用いて発話音声から発話内容と感情を反映したテロッ
プ画像の生成を検討する。

2 感情を反映したテロップの生成手法
2.1 手法の概要
提案するテロップ画像生成手法の流れを Fig. 1に

示す。まず，ASRと SERによって発話音声から発話
内容および感情スコアの推定を行う。次に，発話内容
のテキストをもとに，ソースとなるフォントで字幕画
像を生成する。その後，ソースフォントの字幕画像と
感情スコアを事前に学習した感情テロップ画像生成
器へ入力し，感情スコアを反映したフォントのテロッ
プ画像を生成する。

2.2 ASRと SERのマルチタスク学習
近年，音声認識の研究では wav2vec 2.0 [4]や Hu-

BERT [5]など，自己教師あり学習モデルが顕著な成
果を示している。さらに，これらの自己教師あり学習
モデルによる特徴量抽出は，音声感情認識タスクに
おいても有効に働くことが示されている [6, 7]。そこ
で本研究では，字幕文字列および感情スコアを推定
するため，wav2vec 2.0を用いたASRと SERのマル
チタスク学習モデル [8]を使用した。
マルチタスク学習における全体の損失 LMTL は，

ASRによるCTC損失LCTC と SERによるクロスエ
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ントロピー損失 LCE を用いて以下のように表せる。

LMTL = αLCTC + LCE (1)

αはマルチタスク学習における CTC損失の重みで，
本研究では α = 0.1としている。

2.3 zi2ziを用いた文字画像生成
テロップ画像の生成モデルには，zi2zi [9]を使用す
る。zi2ziは，GANに基づく Image-to-Imageモデル
の一種である pix2pix [10] を拡張し，フォント文字
画像の生成に適用したモデルである。zi2ziの生成器
(generator)部分を Fig. 2に示す。pix2pixとは異な
り，1つのソースフォントから複数のターゲットフォン
トを生成する一対多タスクを取り扱うため，pix2pix

のU-Net構造 [11]の Encoder-Decoderモデルに加え
て，フォントラベルを Embedding層に通すことで得
られるカテゴリ埋め込みを Encoder出力と結合して
Decoderに入力している。ここで，生成器において，
Encoderがフォントの異なる同じ文字を近いベクトル
にマッピングするように学習するため，コンスタント
損失 [13] Lconstが追加されている。さらに，zi2ziの
識別器 (discriminator) では，画像がどのフォントで
あるかクラス分類を行うための全結合層が追加され，
カテゴリ損失 [12] Lcategory が導入されている。これ
は，学習に使用したどのフォントとも異なる画像が生
成されるのを防ぐためである。
本研究では，SERタスクでよく使用される「怒り」

「悲しみ」「喜び」「平静」の 4感情にフォントを対応
づけているが，後述のフォント補間の精度を上げるた
め，この 4フォントを含む 21種類のターゲットフォ
ントを用意し，多様なフォントを生成できるように
zi2ziの学習を行っている。

2.4 zi2ziによるフォントの補間
zi2ziでは，入力文字画像に対する Encoderの出力
は文字埋め込みに，Embedding層の出力はフォントの
カテゴリ埋め込みにそれぞれ相当する。そこでオリジ
ナルの zi2ziモデル [9]では，異なる 2つのフォントの
カテゴリ埋め込みを線形補間することで，2フォント
間の補間 (interpolation)を行っている。これに対して

Table 1: List of emotional fonts selected by the sur-

vey

Emotion label Font

happy Birdmathon

angry Reggae One

sad しょかきさらり（行体）
neutral 源真ゴシック Light

本研究では，「怒り」「悲しみ」「喜び」「平静」の 4感情
フォントの補間によりテロップ画像を生成する。4感
情のフォントのカテゴリ埋め込みを zi (i = 1, 2, 3, 4)，
SERモデルによる感情スコアをwiとしたとき，生成
時のカテゴリ埋め込み ẑ はそれらの線形結合によっ
て作成する。

ẑ =

4∑
i=1

wizi (2)

4∑
i=1

wi = 1 (3)

3 評価実験
3.1 フォントの選定
感情を反映したテロップ画像を生成する zi2ziモデ

ルの学習に当たり，SERの各感情ラベルに対応する
フォントを決定する必要がある。視覚情報からどのよ
うな感情を表しているのかを判別できるテロップを
生成するには，感情ラベルに対してフォントを適切に
設定することが重要である。そこで，テロップに使用
する感情フォントを選定するため，主観評価によるア
ンケートを行った。アンケートでは，各感情について
4種類～6種類の感情フォントの候補から，どのフォ
ントが最もその感情の字幕フォントとして適してい
ると感じるかを回答者が選択する。そして，各候補の
中から最も得票数の多いフォントを感情フォントとし
て採用した。14名のアンケート回答者によって選ば
れた感情フォントを Table 1に示す。

3.2 ASRおよび SERの実験設定
ASRおよびSERの学習は，文献 [8]の設定に従って

行った。データセットには IEMOCAP [14]を使用し
た。IEMOCAPは話者 10人による約 12時間の英語
の対話音声で構成されており，各発話には感情ラベル
が付与されている。学習には，happy, angry, neutral,
sad, excited の 5 感情のラベルが付与されている計
5,531発話を使用した。ただし，happyと excitedは
happyの 1感情として扱い，計 4感情のクラス分類
を行う。
モデルは，wav2vec2.0 baseモデルの最終層にASR

用の全結合層とCTC，SER用の pooling層および全
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Table 2: ASR and SER of multi-task learning model

method ASR WER [%] SER ACC [%]

[8] 19.29 78.15

ours 19.74 78.03

Table 3: MSE and MAE between generated image

and ground truth

Emotion happy angry sad neutral

MSE 426.38 332.93 429.29 184.43

MAE 2.37 2.18 2.49 1.45

結合層を追加した構造である [8]。wav2vec2.0 baseモ
デルは 7個のCNNブロックと 12個のTransformerブ
ロックで構成されている。本実験では，LibriSpeech

（約 960 時間）による事前学習モデル [15] を用いて
fine-tuningを行った。ASRモデルの出力層は，アル
ファベット 26文字に句読点などの記号を加えた 32文
字をトークンとして定義し，SERモデルの出力層は，
4感情を出力クラスとして定義した。オプティマイザ
には AdamWを使用した。ASRおよび SERにおい
て 10-foldsで交差検証を行い，Table 2に示すように
文献 [8]と同様の結果が得られている。

3.3 フォント生成の実験設定
本稿では，IEMOCAPの ASR/SER結果をテロッ
プ化するため，zi2ziを用いてアルファベット文字の
生成を行う。zi2ziの学習では，ソースフォントには
Arialを，ターゲットフォントには Table 1で示した
4感情のフォントを含む計 21種類のフォントを設定
した。学習には，アルファベット大文字小文字の文字
画像計 50枚を使用した。ただし，小文字の aと gで
はフォントごとに字体が異なるため，学習データから
除外した。文字画像の大きさは 256× 256で，3チャ
ネルのカラー画像として生成を行った。データ拡張
のため，学習時に一定の範囲内でランダムに文字の
回転処理を施した。zi2ziの L1損失の重みは 100，コ
ンスタント損失 Lconstの重みは 15に設定した。オプ
ティマイザはAdamを使用し，2,000エポック学習時
点のモデルでフォント文字画像生成の評価を行った。

3.4 実験結果
zi2ziによる感情フォント 4種の生成結果を Fig. 3

および Table 3に示す。Table 3では，生成画像の客
観評価として，平均二乗誤差 (Mean Squared Error;

MSE) および平均絶対誤差 (Mean Absolute Error;

MAE) を示している。Fig. 3 および Table 3 から，
zi2ziモデルが各感情フォントの特徴を学習できてい
ることが確認できる。
次に，IEMOCAPの音声データを提案手法でテロッ

(a) “happy” font

(b) “angry” font

(c) “sad” font

(d) “neutral” font

Fig. 3: Samples of generated fonts (top) and ground

truths (bottom).

プ画像化した結果をFig. 4に示す。Fig. 4 (a)のように
推定された感情スコアが one-hotに近い場合，Fig. 3

と同様に設定した感情フォントの文字画像を生成し
た。一方，Fig. 4 (b) のように感情スコアが曖昧な
場合，スコアの高い「平静」のフォントと類似する
が Fig. 3 (d)と比べると類似性が低い文字が生成さ
れた。
さらに，フォントの補間に伴う画像の変化の様子

を Fig. 5に示す。ここでは，「怒り」フォントと「悲
しみ」フォントの補間を行い，生成された画像と実際
のフォント画像とのMSEの推移を計測した。Fig. 5

から，カテゴリ埋め込みにおける「悲しみ」フォント
の重み係数が大きくなるにつれて，「怒り」フォント
とのMSEは大きく，「悲しみ」フォントとのMSEは
小さくなり，「怒り」フォントから「悲しみ」フォン
トへと画像が変化していることが確認できる。しか
し，MSEの変化は「悲しみ」フォントの重み係数が
0.3から 0.7付近のときに急激に起こっており，重み
係数が 0や 1に近い場合，生成されるフォントには
ほとんど影響していないことが判明した。この傾向
は他の感情間の補間でも同様に見られた。以上の結
果から，本手法はスコアの最も高い感情に対応する
フォントと類似性の高いフォントを生成しているが，
Fig. 5における重み係数 0.3未満の場合のように，ス
コアが低い感情をフォントに反映する能力が乏しく，
複雑な感情をテロップとして表現するには，より感情
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(a) Label: happy, emotion score by SER: [hap 0.997, ang
0.000, sad 0.000, neu 0.003]

(b) Label: neutral, emotion score by SER: [hap 0.379,
ang 0.000, sad 0.001, neu 0.619]

Fig. 4: Samples of generated subtitles for IEMO-

CAP speech data

Fig. 5: MSE during interpolation

スコアに沿った視覚表現が必要であると考えられる。

4 おわりに
本研究では，発話に含まれる言語情報と感情情報
を視覚的に表現するため，ASRと SERによる認識結
果をGANを用いてフォント付きの文字画像として生
成する手法を検討した。感情に合わせた文字画像の
生成実験を行い，複雑な感情に対してどのようなフォ
ントが生成されるのか調査した。さらに，実際の感情
ラベルつき音声データセットに対して，提案手法を用
いてテロップ生成を行った。
しかし，フォントの補間によって複雑な感情を表
現することは難しいことが明らかになった。したがっ
て，感情に合わせて文字の色も変化するようにする
など，感情の表現方法をさらに検討していくことが

今後の課題である。
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