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Abstract: We tackle a novel problem to predict how likely a humanoid robot is to be talked by a
user. A human speaker usually takes his/her addressee’s state into consideration and chooses when
to talk to the addressee; this convention can be used when a system interprets its audio input.
We formulate this problem by using machine learning whose input features are a humanoid’s
behaviors such as its posture, motion, and utterrance. A possible application of the model is to
reject environmental noises that occur at timing when a cooperative user hardly talks to a robot.

1 はじめに
人間同士の対話には，対話者同士が無意識のうちに

守っているルールが存在する．例として，聞き手は話
し手の状態を考慮して話しかけることや，話し手は聞
き手の方向を向いて発話することが挙げられる．この
ようなルールを本稿では社会的規範と呼ぶ．我々は，対
話相手が人間ではなく，ヒューマノイドロボットであ
る場合も同様の傾向があると考える [1]．つまり，人間
に類似したロボットとユーザとの対話では，ユーザは
社会的規範を守りながら，ロボットと対話すると考え
られる．
本研究では，この社会的規範のうち，特に聞き手が

話し手の状態を考慮して話しかけることのモデル化を
試みる．具体的には，ロボットの一連の発話や挙動に
対して，ユーザが話しかけられると感じるタイミング
を，ロボットが予測するモデルの構築を目指す．協調
的なユーザは，社会的規範を守って話しかけることか
ら，話しかけやすいタイミングと話しかけにくいタイ
ミングが存在することを利用している．
話しかけやすさを予測する枠組みを図 1に示す．入

力は，任意の時点でのロボットの状態であり，これか
ら話しかけやすさに寄与する特徴を設計する．この特
徴を用いてロジスティック回帰を行い，話しかけやす
い，話しかけにくいの 2値を出力する [2]．
本研究では，まずユーザスタディを行い，ロボット

の挙動に対し，実際に話しかけやすいかどうかを付与
したデータを収集する．次に，収集したデータから機
械学習に用いる学習データを作成し，話しかけやすさ
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図 1: 話しかけやすさを予測する枠組み

を予測するモデルを構築する．そして，評価実験によ
り，本モデルが話しかけやすさを予測できることを確
認する．本稿の最後に，今後の展望について述べる．

2 実現可能な対話例
本モデルにより，人とロボットとの音声対話におい

て，例えば以下のようなことが実現できる．
まず，その時点での話しかけられやすさを考慮する

ことで，ロボットは自身への入力音をより高精度に解釈
できる．ヒューマノイドロボットを用いる場合，ロボッ
トの動作音など様々な雑音が入力されうるため，近接
マイクを利用する場合より解釈が難しい．そこで，本
研究では入力音ではなく，その受け手であるロボット
の挙動に着目する．つまり，ロボットが自身の発話や
動作に基づき，ユーザにとって話しかけやすい状況に
あるかどうかを予測する．ユーザが話しかけにくいと
感じるタイミングでは，ユーザからロボットへの入力
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図 2: 実現可能な対話例

がある可能性が低い．そのため，このタイミングでの
入力音は，雑音等である可能性が高いとみなせる．こ
のように，協調的な対話において，雑音とユーザ発話
が生じる事前確率を与えるモデルとして，本モデルが
利用できる．これにより，雑音等をより高精度に棄却
できる．例えば，図 2に示すような，ロボットとユー
ザとの対話中に，ユーザ方向で雑音が発生した場合を
想定する．従来このような誤動作回避は，入力音の判
別に基づき行われることが多い [3, 4, 5]．本モデルを利
用すれば，ロボットは入力音判別に加えて，話しかけ
られやすさの予測ができるため，図のような対話が実
現できる．
この他にも，ロボットに対してユーザが話しかけに

くい状況を，ロボット自身で作り出すことが可能にな
る．実環境では，入力音を受理しにくい状況が存在す
る．例えば，周辺雑音やロボットのファン雑音が発生
している場合である．この時に，ロボットがユーザに
とって話しかけにくい状況を作れれば，ユーザに話し
かけられないように振る舞うことができる．逆に，そ
の後入力音を受理できる状況になれば，話しかけやす
いように振る舞うこともできる．このように，ユーザ
の発話タイミングをコントロールできる可能性がある．

3 話しかけやすさの定義と予測方法
本研究で議論する話しかけやすさは，ロボットがユー

ザに説明しているときに，ユーザがロボットに話しかけ
やすいと感じるか話しかけにくいと感じるかであると
する．本研究では，以下の 3点を仮定している．まず，
ユーザがロボットに話しかけたい内容は深刻性ではな
いとする．これは，ユーザが深刻な内容をロボットに
話しかけたい場合，ロボットの状態に関わらず，ユーザ
はその内容を伝えようとするためである．次に，ユー
ザはロボットを擬人化された存在として感じていると
仮定する．この仮定が満たされなければ，ユーザはロ
ボットの状態を考慮しないで発話し得る．本研究では
ヒューマノイドロボットを用いることで，この仮定は
満たされているとする．最後に，本稿では簡単のため，
ユーザは 1名であるとする．

本稿で扱う話しかけやすさの予測は，人間同士の会
話における transition relevance place（TRP）の予測
に相当する．TRPとは，発話交替が起こり得る場所で
ある．Sacksらは，聞き手がこの TRPを予測しながら
対話を行っていることを示している [6]．さらに，非言
語行動（例えば，視線）が発話交替に寄与することも
知られている [7, 8]．これらは人間同士の会話を想定し
た研究であるのに対し，我々は人間とロボットのイン
タラクションを想定している．ロボットのマルチモー
ダルな動作から，聞き手であるユーザがターンを取る
可能性があるタイミング (TRP)を，ロボットが予測す
る．これにより，例えば，ロボットがその時点でユー
ザに話しかけられる事前確率の取得に，提案モデルの
出力を用いることができる．
話しかけやすさの予測にロジスティック回帰式（（1）

式）を用いる．

P (y|x1, x2, ..., xn) =
1

1 + exp(−f(x))
(1)

f(x) = a0 + a1x1 + a2x2 + ... + anxn

ここで，y∈ {0, 1}は目的変数，P (y|x1, x2, ..., xn)は，
入力特徴 x1, x2, ..., xn に対して，y が 1の値をとる条
件付き確率であり，anは係数である．本研究では，0.1
秒ごとのロボットの挙動に対して，話しかけやすいか，
話しかけにくいかをロジスティック回帰により判別す
る．ここでは目的変数としてユーザがロボットに「話
しかけやすい場合」は 1，「話しかけにくい場合」は 0
を割り当てる．判別は，確率 P に対する閾値処理（閾
値 0.5）として行われる．つまり，P ≥ 0.5で話しかけ
やすい，0.5 > P で話しかけにくいと判別される．
ロボットに対する話しかけやすさに寄与する要素と

して，ロボットの動作や姿勢，発話を扱う．これらは，
後に機械学習の特徴として用いるため，ロボット内部
で自動的に取得可能なもののみを考える．ロジスティッ
ク回帰の入力特徴として，表 1に示す 9つを用いる [2]．
主に，ロボットの発話，動作，視線に関する特徴であ
る．これらの特徴は 0.1秒ごとに取得し，その時点で
の話しかけやすさの判定に用いる．なお，本研究で用
いたロボットの眼球は動かないため，首の角度と視線
の方向は完全に対応する．

4 予測モデルの構築
4.1 話しかけやすさを付与したデータの収

集と学習データの作成
データの収集方法として，被験者にロボットの一連

の挙動を通して見せ，話しかけやすさを付与させる方
法を採用した．これは，話しかけやすさは前の発話や
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表 1: ロボットの挙動を表す入力特徴

特徴 取得方法
発話間間隔 ロボット発話終了からの経過時間 [秒]
発話の文末表現 発話交替表現を用いたか (0または 1)
発話の文末の韻律 韻律が上昇する表現を用いたか (0または 1)
動作（頭） 0.1秒前の角度との差 [度]
動作（左腕） 0.1秒前の角度との差 [度]
動作（脚） 0.1秒前の角度との差の両脚の和 [度]
動作（右腕） 0.1秒前の角度との差 [度]
視線（水平方向） 首の関節角の，正面からの角度差 (水平方向)[度]
視線（垂直方向） 首の関節角の，正面からの角度差 (垂直方向)[度]

表 2: 学習データの作成方法

被験者 挙動 利用区間
データ α 一般ユーザ 挙動 Y 21名以上一致
データ β 研究室の学生 挙動 Y 3名全員一致

挙動に関係すると考えたためである．話しかけやすさ
を記録する方法として，計算機のディスプレイに表示
されたGUIを用い，被験者にマウスをクリックさせた
[2]．
我々は，被験者や人数の違いによる性能の違いを調

べるため，2種類の被験者集合を対象に実験を行った．
1回目は，被験者として本研究室の学生 3名を対象と
した．2回目は，被験者として 20代～50代までの 25
名（男性 13名，女性 12名）を一般から募集した．年
齢の平均は 37.9才であり，各年代の人数が均等になる
ようにした．
ロボットの一連の挙動は，[2]で作成した 2種類の挙

動（以降，挙動X，挙動Yとする）を用いる．内容は，
どちらもロボットの自己紹介である．長さは，1つ目
の挙動 Xは 150.0秒，2つ目の挙動 Yは 259.3秒であ
る．挙動 Y は，挙動 X に比べて，発話や動作のバリ
エーションや組み合わせが多い．これらは，後に，学
習・テストデータに用いる．ヒューマノイドロボット
にはAldebaran Robotics社製のNAO1を使用し，音声
合成には VoiceText2を使用した．
話しかけやすさは，ユーザがロボットにどの程度す

ぐに話しかけたいと感じているか（緊急度合）によっ
て異なる．そのため，本実験では，全被験者に下記の
ような状況を想定させて，ロボットの挙動に対して話
しかけやすさを付与させた．

あなたは「もう少し大きい声で喋ってほし
い」とロボットに伝えたい

この内容は，被験者に緊急度合をわかりやすく教示す

1http://www.aldebaran-robotics.com/
2http://voicetext.jp/

表 3: 学習データに用いる話しかけやすさのフレーム数

話しかけやすい 話しかけにくい 合計
データ α 239 1123 1382
データ β 161 1269 1430

るためのものであり，話しかける内容を限定するもの
ではない．なお，論文 [9]では，本モデルのパラメータ
（ロジスティック回帰の閾値）を教示内容の変化によっ
て変更することも検討している．
実験で収集したデータから，ロジスティック回帰の

学習に用いるデータを作成する．被験者や人数の違い
による性能の違いを調べるため，条件が異なる 2種類
の学習データ α，β を準備した．表 2に学習データ α，
β の作成方法を示す．被験者として，学習データ αで
は一般ユーザ，学習データ β では本研究室の学生を用
いた．学習データに利用した区間は，学習データ αで
は，21名以上の被験者の話しかけやすさが一致した区
間であり，学習データ β では 3名全員が一致した区間
とした．それぞれの学習データに用いた話しかけやす
さのフレーム数は，表 3に示す通りである．21名以上
が一致した区間を利用した理由は，本実験では 25名の
一般ユーザを対象としており，個人によって話しかけ
やすさは異なるため，話しかけやすさが全員一致する
区間は少ないからである．以降では，各被験者の話し
かけやすさが一致した区間を共通区間とする．この共
通区間内の，各時点でのロボットの挙動から特徴の値
を得て，対象データとする．被験者が話しかけやすい
としたサンプル数は，話しかけにくいとした場合より
も少ない．このため，被験者が話しかけやすいとした
サンプルに対して，Over Sampling [10]を行い，サン
プル数の比を重みとして与え，学習を行った．

4.2 モデルの性能評価
挙動 Yを用いて収集したデータを学習データ，挙動

Xを用いて収集したデータをテストデータとして，評
価を行う．評価指標として，「話しかけやすい」「話しか
けにくい」の正解ラベルと，ロジスティック回帰の出力
が一致した数から，MacroF13 を計算する．

MacroF1を次の条件で計算し，性能を検証する．

条件 (1) 被験者の共通区間に対して予測
条件 (2) 被験者の全区間に対して予測

条件 (1)では，一般ユーザ 25名のうち，多くのユーザ
の話しかけやすさが一致した区間（共通区間）に対して
予測を行う．ここでは被験者 25名全区間のデータのう

3「話しかけやすい」の F値と「話しかけにくい」の F値の平均
値
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表 4: 学習データによるモデル性能の差（MacroF1）

モデルの 挙動 Xに対するオープンテスト
学習データ (1) (2)全区間
（挙動 Y） 共通区間 一般ユーザ 25名 研究室学生 3名
データ α 84.9 69.8± 8.4 69.0± 2.5
データ β 84.3 69.6± 9.1 69.4± 2.5

ち，本モデルで予測した時に最もMacroF1が高くなっ
た，18名以上の話しかけやすさが一致した区間をテス
トデータとした．条件 (2)では，一般ユーザ 25名の全
区間のデータ，または，本研究室の学生 3名の全区間
のデータに対して予測を行う．これらのデータは，ロ
ボットの挙動 Xの 1500フレーム全てに対して，各被
験者が話しかけやすさを付与したものである．
表 4に各モデルの性能を示す．なお，条件 (2)の結果

は，被験者それぞれに対してMacroF1を計算し，これ
らの平均をとった値である．データ αのモデルの性能
を見ると，共通区間に対しては 85%程度，それを含め
た全区間に対しても 70%程度予測できることがわかっ
た．また，データ αのモデルとデータ βのモデルを比
較すると，各条件でほぼ同等の性能が得られた．これ
により，モデルの構築方法とその性能は，ある特定の
被験者集合に依存しないことがわかった．
さらに，表 4の各条件間の予測性能の差について考

察する．まず，条件 (1)の値に比べ，条件 (2)の値が低
い．これは，本モデルによって共通区間の予測はできて
いるが，被験者によって話しかけやすさが異なる区間
の予測は難しいことが示されている．この理由は，本
モデルが共通区間を学習データとして利用しているた
めである．また，条件 (2)では，一部の被験者の「話
しかけやすい」の F値が，他の被験者と比較して，低
かった．これは，話しかけやすさの感じ方には個人差
があり，特に話しかけやすいと感じる区間の方がこの
差は顕著なためである．そのため，この個人差を考慮
して話しかけやすさを予測する必要がある．

5 今後の展望
本モデルをオンラインで利用するうえでの今後の展

望を述べる．
まず，データの収集方法が適切であったかどうかを

検証する必要がある．本研究で実施したデータ収集の
方法は，ユーザに話しかけやすいと感じたタイミング
でマウスをクリックさせるという方法であった．この
方法はロボットとユーザが実際に対話するようなイン
タラクティブな方法ではないため，得られたデータは
ユーザが本来感じる話しかけやすさとは異なる可能性

がある．そこで下記の 2点について確認する必要があ
る．1点目は，インタラクティブな方法で新たにデータ
を収集し，これまでに得たデータの妥当性を確認する
ことである．具体的には，話しかけやすいタイミング
でユーザに発話させる方法でデータを収集し，ユーザ
が発話したタイミングとマウスをクリックしたタイミ
ングがほぼ一致しているかどうかを調べる．これらが
一致していれば，これまでに収集したデータが本モデ
ルの学習データとして妥当であることが示せる．2点
目は，ロボットの挙動の変化がユーザの話しかけやす
さに影響を与えるかどうかを確認する必要がある．よ
りインタラクティブなデータ収集の方法として，ユー
ザがロボットに話しかけた時にロボットの挙動を変化
させることが考えられる．この方法では，ユーザが話
しかけやすさを付与するタイミングは，ロボットの挙
動の変化によって異なる可能性がある．そこで，より
インタラクティブな方法で実験を行い，これまでに得
たデータとの比較を行う．ロボットの挙動の変化や被
験者への教示内容などの実験条件については，今後検
討する．
次に，被験者間で話しかけやすさが異なる区間の予

測精度の向上である．4.2節で示した通り，本モデルは
被験者間で話しかけやすさが異なる区間の予測が難し
い．そこで，この区間を予測するために，被験者間で
話しかけやすさが異なる区間を学習データに利用して
モデルを作成し，これを予測することを検討している．
これができれば，学習データの異なる複数のモデルの
出力を統合することで，全体的な性能をさらに向上さ
せられると考えている．また，本モデルのパラメータ
を個人毎に変更することも検討している．話しかけや
すさの感じ方（ユーザの属性）は個人毎に異なる．例
えば，ロボットがある動作をしている時に，ユーザ A
は「話しかけやすい」，ユーザ Bは「話しかけにくい」
と感じる可能性がある．我々はユーザの属性をロジス
ティック回帰の閾値の変化で表現できるかどうかを検
討している [9]．これにより，ユーザの属性が推定でき
れば，この閾値の変化で個人差に対応できることを示
した．将来的にはこのユーザの属性は，対話中の情報
（例えば，当該ユーザの発話頻度）から推定できると考
える．

6 おわりに
本研究では，ユーザがロボットに話しかけやすいと

感じるかどうかを予測するモデルを構築した．具体的
には，ロボットの発話表現や動作，姿勢を入力とした
ロジスティック回帰により，ロボットが話しかけられや
すい状況にあるかどうかを予測した．評価実験により，
被験者が話しかけやすさを付与した全てのデータに対
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し，70%程度予測できることを示した．また，本手法
がある特定の被験者集合に依存しないことがわかった．
さらに，本モデルをオンラインで利用するために必要
な今後の課題について述べた．
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