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• 既存の単一モダリティに基づく感情認識手法は、限られた情報に依存するた

め、実社会における多様で複雑な状況に十分に対応できず、需要を十分に満

たせないだけでなく、精度の面でも依然として不十分である。
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本研究では、単一モダリティモデルの精度不足や、マルチモーダルモデルに

おける計算コストおよびパラメータ規模の大きさといった課題を解決するた

め、軽量化設計と効率的な融合戦略、データ拡張を組み合わせた高効率なマル

チモーダル感情認識モデルを提案する。

技術的チャレンジ

• 軽量化設計において、単層エンコーダによる特徴表現の不足をいかに補うか。

• マルチモーダルフレームワークの設計において、異なるモダリティ間でいかに

効率的かつ効果的に特徴情報の相互作用を実現するか。

• マルチモーダル特徴融合段階において、いかに効率的にモダリティ融合を実現

するか。

I.マルチモーダル感情分析に関する最新の研究動向

マルチモーダル感情分析の分野では、数多くの高性能モデルにより急速な進

展が見られている。たとえば、MMML（Multimodal Multi-Loss Fusion

Network ） 、 UniMSE （ Unified Framework for Multimodal Sentiment

Analysis）、 CM-BERT（ Cross-Modal BERT）、 SPECTRA（ Speech-Text

Dialog Pre-training Model）、および TEASEL（Speech-Prefixed Language

Model） などのモデルは、それぞれ独自の手法によりマルチモーダル特徴を効

果的に捉え、卓越した性能を実現している。

現在のマルチモーダル感情分析モデルの多くは、複数のエンコーダ層を積み

重ねるアーキテクチャに依存している。このような構造により、テキスト・音

声・映像など各モダリティからの情報を深く抽出・統合でき、感情特徴の理解

度が向上する。一方で、こうした多層構造は特徴抽出能力の強化に寄与するも

のの、計算コストやパラメータ調整の負担が増大するという課題も抱えてい

る。

II.軽量化感情認識モデルに関する研究

• マルチモーダル手法は複数の情報源を統合することで表現力を高められる利

点を有するが、その反面、計算複雑性が高く、学習や推論に多大なコスト

を要し、さらに必ずしも高精度を保証するものではない。
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軽量化感情認識モデルの研究として、Liuらは生理信号に基づく感情認識の

ためのクロスモーダル知識蒸留フレームワーク（EmotionKD）を提案した。

この手法では、脳波（EEG）および皮膚電気反応（GSR）などのマルチモーダ

ル特徴を、単一モダリティであるGSRモデルへと蒸留し、クロスモーダル知識

転移を実現する。これにより、マルチモーダルの複雑性を軽減し、リソース制

約下での実装が可能となる。一方で、蒸留された単一モダリティのモデルは、

他モダリティへの汎化性能が低く、生理信号に特化しているため応用範囲が限

定される。

I.モデルフレームワークの概要

1.データ拡張

2.単層Encoder設計

3.マルチモーダル特
徴の相互作用および
融合

II.データ拡張戦略

本フレームワークは、単層設計により計算
複雑性および学習可能パラメータ数を大幅
に削減している。

Text拡張 同義語置換

ランダムマスキング ガウス雑音付加
音量ランダム調整ランダム削除

ランダム挿入 時間マスキング

同義語置換 周波数マスキング

B.双方向ゲートネットワークにより、
特徴の階層的融合を実現する。

本手法は、特徴の効率的
な融合を実現するのみな
らず、出力特徴の次元を
半減させる効果も有して
いる。

実験はCMU-MOSEI、CMU-

MOSI、およびCH-SIMSにおい

ていずれも良好な結果を得た。

I. SAGE-Net モデル精度

II.メモリ占有量

最大でパラメータを
60.7％削減し、メモリ使用
量を68.73％低減すること
ができる。

III.特徴分布の状況

特徴拡張はモデル性能を効果的に向上させ
ることができる。

III.特徴融合

A.単層クロスアテンション機構によ
り、モダリティ特徴間の効率的な
相互作用を実現する。

データ拡張の組み合わせ方法を
探究することで、モデル性能およ
びロバスト性の向上を図る。
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