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Abstract: コミュニケーション能力は，他者との意思疎通を円滑に行うために必要な能力である．
そのため，コミュニケーション能力を評価するために就職採用面接にグループディスカッション行
う企業が増えている． しかし，グループディスカッションを題材としたコミュニケーション能力の
訓練基盤はいまだ確立されていない． これらの問題を解決するために，我々は現在グループディス
カッションに参加可能なロボットの実現に向けてプロジェクトを進めている．その基礎研究として本
論文では，グループディスカッションデータコーパスを集め，そのデータからアテンション対象，発
声ターン，韻律，頭部動作のマルチモーダル特徴量を抽出しエージェントの頭部動作モデルの検討
を行った．エージェントの頭部運動モデルはアテンション対象モデルと頷き区間モデルの 2つに分
けエージェント，発話している場合，発話を聞いている場合，参加者全員が発話してない場合の 3つ
の状況ごとに検討した．モデルの学習は SVM(Support Vector Machine)によって行い，F-Measure

がアテンション対象モデルでは 0.4～0.6，頷き区間モデルでは 0.5～0.6の精度を得た．

1 はじめに

コミュニケーション能力は人が相手と意思や思考の
伝達を円滑に進めるために必要な能力であり，企業がプ
ロジェクトを実行している場合，プロジェクトメンバー
のコミュニケーション能力は他のメンバーとの人間関
係に大きく影響し，その結果としてチームのパフォー
マンスにも大きな影響を与えることになる．そのため，
就職採用選考ではグループディスカッションを取り入
れる企業も存在し，就職活動者は割り当てられた課題
について他の参加者と議論する．そして面接官はその
議論のプロセスから就職活動者のコミュニケーション
能力の評価を行う．したがって，コミュニケーション能
力を高めることは就職活動に成功する可能性を高める
ことにつながると考えられる．またコミュニケーショ
ン能力は反復練習によって向上すると考えられている

が，反復練習には相応のパートナーが必要であり，そ
のパートナーを用意することは多くの学生にとって簡
単なことではない．EUが設立したプロジェクトである
TARDISでは就職面接の訓練のために人工的なパート
ナーを作成する研究が行われており，1対 1の面接訓
練のための仮想エージェントの開発が行われている [5，
6，3]．そして我々は現在，仮想エージェントやロボッ
トとグループディスカッションを行うための訓練シス
テムの開発を目指している．複数人会話では話し手と
聴き手だけが存在する 1対 1の対話とは異なり，対話
参加者間の役割の区別や，会話の主導権の切り替わり
が複雑であるため，グループディスカッションに参加
できるエージェントを実現するためには 1対 1の対話
のためだけに設計された会話エージェントよりも多く
の機能を組み込む必要がある．
この論文ではグループディスカッションに参加可能な
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エージェントを実現するために必要な機能の一部とし
て，頭部動作に関する 2つのモデルを検討する．1つ
目はエージェントが議論中に他の参加者に対して適切
な方向に注意を向けるアテンション対象モデルである．
エージェントがグループディスカッション中に適切な
アテンション対象を決定するためのモデルである．こ
こでは，注視方向と頭部方向の組み合わせをアテンショ
ンとして扱い，エージェントがアテンションを向ける目
標（別の参加者または議論に使用されている資料）に
着目する．2つ目はエージェントが議論中に適切なタ
イミングで頷きを行う頷き区間モデルである．このモ
デルでは参加者の頷きの方法や速さ，角度に関係なく
頷きという行動そのものに着目し，エージェントがグ
ループディスカッションの中で頷きを行うべき区間を
判断するモデルを生成する．[13]で言及された ”モナ
リザ効果”のために，ユーザーは，2Dで表面的にレン
ダリングされるグラフィックエージェントの注視方向ま
たは頭部方向を実際には正確に判断することができな
い．したがって，この研究ではエージェントは仮想空
間で 3Dにレンダリングされたロボットあるいは物理
的に体を持ったロボットに実装されることを想定する．
また，この論文ではエージェントが発言しているとき，
エージェント以外が発言しているとき，誰も発言して
いない時の 3つのシチュエーションに分けて各モデル
を生成する，人間が実際にグループディスカッション
中に行う非言語行動から特徴量を抽出し，アテンショ
ン対象および頷き区間の予測モデルを生成する．また
この研究は自らが収集したデータコーパスに基づいて
いる，そのコーパスは 4人の参加者 10グループ（各グ
ループ 15分）のグループディスカッションのビデオ/

オーディオデータの他にモーションキャプチャなどの
センサーデータで構成されている．本稿は以下のよう
に構成されている．第 2章では関連する研究について
紹介し，第 3章で用いたコーパスについての解説を行
う．第 4章ではアテンション対象モデルと頷き区間モ
デルの定義について述べ，第 5章では，マルチモーダ
ル特徴と機械学習技術を用いたモデルを生成および評
価を行い， 最後に 6章で本稿のまとめを行う．

2 関連研究

複数人会話に着目した関連研究として小山ら [2] は，
複数人会話における参加者の振り向き，および発話タ
イミングを分析し，エージェントが複数人会話に参加
した場合の聞き手としての振る舞いを検討した．この
ほかにも複数のユーザーとエージェントとのインタラ
クションについての研究もいくつか存在するが，その
多くは人間のユーザーとはエージェントは異なる立場
として扱われている [4，7]．一方我々の研究ではエー

ジェントやロボットを他の人間の参加者と同様の立場
としてディスカッションに参加させることに焦点を当
てているため，それ専用の動作モデルが必要となる．ま
た，頷きに着目した研究としてインタラクションにお
いて頷きが相手に与える影響の大きさを分析した研究
[1]がある．この研究では頷きによる相槌は発話による
頷きよりも対話に集中していることが伝えられること
を示した．グループディスカッションを題材にした研
究では岡田ら [8]が言語特徴量および非言語特徴量（音
声韻律，発話ターン，頭部活動）を含むマルチモーダ
ル特徴を用いてコミュニケーション能力のスコアを推
定する回帰モデルを構築した．このほかに，Schiavoら
[9]はグループメンバーの非言語行動を観察することに
よって，参加型のディスプレイを通じて自動的に参加
者に指示を与え，グループ活動のコミュニケーション
の流れをサポートするシステムを提案した．

3 対話実験データの収集

3.1 実験概要

グループディスカッションに参加可能なエージェン
トを開発するために，人間同士が行うグループディス
カッションのデータコーパスを収集する実験を行った．
実験手順は，[11]に従ったがメガネ型アイトラッカー
は使用しなかった．ディスカッションの議題は，日本企
業の就職採用面接において頻繁に使用される「サバイ
バルタスク」型の課題を設定した．この課題は参加者
に複数の選択肢が与えられ，その選択肢に対して提示
された条件に基づいて順位づけを行う課題である．こ
の課題では参加者の優先される選択肢の順序を論理的
かつ明確に示すの能力を観察することができる．今回
の実験で参加者が実際に行う議題は配布した資料の中
に記載された 15 名の有名人の中から収益や集客を考
慮し，最適だ と思われる人物の順位をつけていく「学
園祭に招待する有名 人ランキング」を設定した．また
議論が活発となるよう，議論に取り組む前にそれぞれ
の参加者単独で課題について考える時間を 5分間設け，
その後 15分のディスカッションを行った．実験データ
は互いに顔見知りでない学生 4人を 1グループとした
10グループの合計 40人分のデータによって構成され
ている．また，就職活動経験者，就職活動中の学生に
実践的なグループディスカッションを行ってもらうた
め，大学院生以下，大学 3 年生以上の学生を実験参加
者の対象とした．実験を実施にあたり男女の比率の違
いによる発言の優劣をなくすため，グループ内の男女
の割合は，すべて同性か，異性の数が等しくなるよう
に設定した．



図 1: 実験環境

3.2 実験環境

実験参加者が，1.2m × 1.2mの正方形のテーブルの
周りに座って議論を行う様子を， 2つのビデオカメラ
と様々なセンサを使用して記録した．各参加者は，頭に
加速度センサー（ATR-Promotions TSND121）とオー
ディオデジタイザ（Roland Sonar X1 LE）に接続された
ヘッドセットマイク（Audio-Technica HYP-190H）を
装着し，ウェブカメラ（Logicool C920）を 4台使用し
各参加者の顔を撮影した．また，モーションキャプチャ
（OptiTrack Flex 3 with 8 台のカメラ）と Microsoft

Kinectセンサーを使用して，参加者の上半身の動きを
記録した．記録実験の設定を図 1に示す．実験の結果，
15分× 10グループ= 150分間のグループディスカッ
ションデータが記録された． Praat1 による分析の結
果，このコーパスの統計情報は以下のようになった．各
セッションで平均 767.1発話（最大 913，最小 570，標
準偏差 101.7）発声の長さは 0.898秒（最大 10.6，最小
0.2，標準偏差 0.868）

4 頭部動作モデル

4.1 アテンション対象モデル

この研究ではエージェントの視線方向や頭部の向き
のとの全体的な組み合わせをアテンション対象として
扱う．これは人工的なエージェントはアクチュエータ
が人間と同じように機能しないことに起因する．特に
ロボットの場合，人間よりも自由度がはるかに低く，人
間のようにスムーズに動く可動式の眼球もない．その
ため我々は詳細に人間の動きを模倣したものより，よ
り単純で抽象的かつ装置に依存しないアテンション対
象モデルの生成を今回の研究課題とした．今回我々が

1http://www.fon.hum.uva.nl/praat/

行ったグループディスカッションデータ収集実験にお
ける参加者の注目可能なターゲットは主に他の参加者
と配布した資料 (今回の実験では有名人リスト)とみな
すことができる．各参加者の視点から見ると左側に座っ
ている参加者，テーブルの反対側に座っている参加者，
右側に座っている参加者の 3人がいる．それらの参加
者をそれぞれ left，front，rightとし，アテンション対
象として定義する．また，資料がテーブル上に置かれ
ており参加者の視線がテーブル方向に向いていた場合，
テーブルを見ているのか資料を見ているのは判別が困
難であるため，それらを一様に tableとして定義する．
これらの定義にアノテーションツール Elan [12]を使用
してビデオコーパスによってすべての参加者のアテン
ション対象を手動でアノテーションを行った．また，ア
ノテーションを行う者がアテンション対象を判断でき
なかった場合のクラスである awayを定義した．
表 1にアノテーションの結果を示す．結果から参加者は
tableへ最も頻繁かつ最も長くアテンションを向けてい
ることが観察された．これは参加者が議論をしている
間，有名人リストを見ている時間が長くなっていたこ
とが要因としてあげられる．また，他の参加者へ向け
られたアテンションの中でもテーブルの反対側に座っ
ている参加者へ頻繁にアテンションを向けいるが，左
右の参加者での明らかな違いは認められなかった．そ
して awayクラスは他のクラスに比べてインスタンス
数がはるかに少ないという結果になった．

表 1: 全参加者のアテンション対象ラベルデータ

クラス 個数 平均継続時間 最大継続時間 最小継続時間

table 1715 17.7秒 359秒 0.38 秒

front 1075 2.6秒 31秒 0.18秒

right 662 2.3秒 30秒 0.18秒

left 642 2.1秒 25秒 0.11秒

away 4 1.8秒 4秒 0.10秒

4.2 頷き区間モデル

頷きはそれを行う者によって多様な表現方法があり，
速さや角度などについても様々である．また，アテン
ション対象モデルと同様のエージェントの自由度やス
ムーズによる問題から頷き区間モデルにおいても装置
に依存しないモデルの生成を行う．そのためこの頷き区
間モデルでは頷きの方法や速さ，角度に関わらずエー
ジェントがグループディスカッションの中で頷きを行う



べき区間を判断するモデルを生成する．参加者が頷き
始めた時点から頷き終わるまでの区間を頷き区間とし，
連続で数度頷いた場合は最初の頷きから最後の頷きが
終わるまでを一つの頷き区間としてこれを nodとして
定義した．そしてそれ以外の区間を非頷き区間として
これを nomalとして定義した．これらのて意義をもと
に Elanを使用してビデオコーパスによってすべての参
加者の頷き区間と非頷き区間を手動でアノテーション
を行った．表 2にアノテーションの結果を示す．頷き
区間の最大継続時間と最小継続時間には大きな差があ
り，頷きの多様性がうかがえる結果となっている．

表 2: 全参加者の頷きラベルデータ

クラス 個数 平均継続時間 最大継続時間 最小継続時間

nomal 655 51.6秒 609.5秒 0.3 秒

nod 615 1.3秒 9.9秒 0.2秒

5 アテンション対象モデルの生成

5.1 シチュエーション

エージェントがグループディスカッションに参加した
場合，話し手やあるいは聴き手など一つの役割を担い
つつ議論に参加することになる．そこでロボットがグ
ループディスカッションに参加した場合に起こりうる
３種類のシチュエーションを想定しモデルの作成する．

• Speakingモデル：エージェントが発話をしている

• Listeningモデル：他の参加者の発話を聴いている

• Idlingモデル：参加者全員が発話をしていない

モデルのトレーニングを行うにあたり，4人の参加者の
うち 1人の参加者を対象として「センター参加者」と
して定義する．そして実験環境のテーブルは正方形で
あるため，グループ内の 4人の参加者は座っている位
置に関係なく全て同等に扱うことができる．したがっ
て全ての参加者をセンター参加者のとして見なすこと
ができるため 600分（15分× 10グループ× 4人）す
なわち 10時間分のデータを頭部動作モデルのトレーニ
ングデータとして使用することができる．前章で収集
したアテンション対象についてのアノテーションデー
タは各参加者からの視点でつけられているため，参加
者のアテンション対象と頭部動作の関係を抽出するた
めには各参加者から見た絶対的なアテンション対象か
らセンター参加者から見た相対的なアテンション対象

図 2: アテンション対象ラベルの変換例

への変換が必要となる．図 2にはアテンション対象ラ
ベルの変換例を示す．左側の参加者はセンター参加者
から見てテーブルの反対側の参加者にアテンションを
向けているため，frontに変換する．また，例の右側の
参加者のようにアテンションをセンター参加者に向け
ている場合のクラスmeを新たに追加する．

5.2 特徴量抽出

エージェントのアテンション対象と頷き区間を決定
する予測モデルを生成するために，グループディスカッ
ション参加者の非言語行動からマルチモーダルな特徴
量を抽出した．その特徴量によって作成したデータセッ
トを用いてセンター参加者 (エージェント)のモデルの
トレーニングを行う．今回の研究ではアテンション対
象と頷き区間の 2種類のモデルが存在するが両者とも
同じ特徴量を用いてトレーニングを行う．また，アテン
ション対象モデルについては awayクラスのインスタン
スが非常に少ないためこのクラスを省略し，left，front，
right，tableの 4つのクラスの予測モデルをトレーニン
グする．今回の研究では特徴量を，「アテンション」，「発
話ターン」，「韻律」，「動作」の 4つのモダリティに分
け，センター参加者以外の参加者の行動から 0.1秒ご
とに抽出する．また特徴量によってはスライディング
ウィンドウを用いて抽出し，ウィンドウサイズ tは 1～
10秒の間で 1秒ごとに変化させる．特徴量は全部で 92

個存在し，その詳細は以下で説明する．

• アテンション (A)：他の 3人の参加者がアテンショ
ンを向けている方向に関する特徴量．センター参
加者以外の参加者から 5つの特徴量の合計 3 x 5＝
15個が抽出される．

– 現在のアテンション対象



– 議論開始時からセンター参加者にアテンション
を向けていた時間の割合

– 過去 t秒の間でセンター参加者にアテンション
を向けていた時間の割合 (tはウィンドウサイズ)

– 議論開始時からアテンション対象を変更した
回数

– 過去 t秒の間でアテンション対象を変更した回
数 (tはウィンドウサイズ)

• 発話ターン (S)：参加者の音声記録から音声解析ツー
ル Praatを用いて有音と無音の識別を行い発話区
間データとして収集．センター参加者以外の参加
者から 7つの特徴量と以下に太字で示されている，
参加者からではなくグループ全体から抽出する特
徴量 2つの合計 3 x 7 + 2＝ 23個が抽出される．

– 現在発話を行っているかそうでないか

– 議論開始時から発話を行った回数

– 過去 t秒の間で発話を行った回数 (tはウィンド
ウサイズ)

– 議論開始時から発話を行っていた時間の割合

– 過去 t秒の間で発話を行っていた時間の割合 (t

はウィンドウサイズ)

– 発話を行っていた場合，その発話の継続時間

– 発話の平均継続時間

– Speaking，Listening，Idlingの各シチュエー
ションに移ってからの継続時間

– 最後に発話を行った人物

• 韻律 (P)：参加者が発話を行っている間の韻律情報
を Praatによって収集した．センター参加者以外
の参加者から次の 12個の特徴量合計 3 x 12＝ 36

個を抽出した．

– 現在のピッチ

– 議論開始時からのピッチの標準偏差

– 過去 t秒のピッチの標準偏差 (tはウィンドウサ
イズ)

– 議論開始時から発話を行っていた時間の割合

– 過去 t秒の間のピッチの平均値 (tはウィンドウ
サイズ)

– 議論開始時からの平均ピッチと現在のピッチと
の差 (tはウィンドウサイズ)

– 過去 t秒の間のピッチの平均値と現在のピッチ
との差 (tはウィンドウサイズ)

– 現在のインテンシティ

– 議論開始時からのインテンシティの標準偏差

– 過去 t秒のインテンシティの標準偏差 (tはウィ
ンドウサイズ)

– 議論開始時から発話を行っていた時間の割合

– 過去 t 秒の間のインテンシティの平均値 (t は
ウィンドウサイズ)

– 議論開始時からの平均インテンシティと現在の
インテンシティとの差

– 過去 t秒の間のインテンシティの平均値と現在
のインテンシティとの差 (tはウィンドウサイズ)

• 動作 (B)：各参加者の頭に取り付けられた 3軸加速
度センサーから頭部運動量に関する情報を収集し，
センター参加者以外の参加者から 6個の特徴量合
計 3 x 6＝ 18個を抽出した．

– 最新の 0.1秒の間で計測された活動量

– 議論開始時から活動量の標準偏差

– 過去 t秒の間の活動量の標準偏差 (tはウィンド
ウサイズ)

– 議論開始時から活動量の平均値と最新の 0.1秒
の間で計測された活動量との差

– 過去 t秒の間の活動量の平均値 (tはウィンドウ
サイズ)

– 過去 t秒の間の活動量の平均値と最新の 0.1秒
の間で計測されたの活動量との差 (tはウィンド
ウサイズ)

5.3 予測モデル

非線形 SVM（Support Vector Machine）を用いて 2

つのモデル 3つの状況の予測モデルを生成した． SVM

のコストパラメータCは，0.5，1,5，10，15の値の中か
ら，RBFカーネルのパラメータγは，0.001,0.01，0.1，
1の値の中からパラメータのすべての組み合わせでテス
トを行い， その結果 C = 10.0およびγ= 0.01を最良
のパラメータとして今回のモデル生成に使用する．ア
テンション対象モデルでは tableクラスおよび frontク
ラスのインスタンス数が多かったため，すべてのクラ
スのインスタンスの数が最もインスタンス数が少ない
クラスと同数となるよう調整した．また，頷き区間モ
デルにおいても nomalクラスのインスタンス数が圧倒
的多いため，nodクラスのインスタンス数と同数にな
るよう調整した．評価には Leave-one-person-out方を
用いた．つまり，39人分参加者のデータはトレーニン
グに使用され，1人の参加者のデータはテストデータ
として使用する． この手順を 40回繰り返し，すべて
の参加者のデータでテストを行い，その結果の合計を



モデルの精度として評価する．
図 3，図 4，図 5は，アテンション対象モデルのそれぞ
れ 1秒から 10秒で Speaking，Listening，および Idling

のシチュエーションでウィンドウサイズを変化させた
ときの各モダリティの分類精度を示している．結果か
ら，ウィンドウサイズによってパフォーマンスに大き
な差は現れなかったが，すべてのモダリティを使用す
るモデルのパフォーマンスは，単一のモダリティのみ
を使用するよりも常に優れていることがわかる．動作
特徴量（B）は常に最も低い精度となった．一方図 6，
図 7，図 8では頷き区間モデルのそれぞれ 1秒から 10

秒で Speaking，Listening，および Idlingのシチュエー
ションでウィンドウサイズを変化させたときの各モダ
リティの分類精度を示している．結果から，ウィンド
ウサイズによってパフォーマンスに大きな差がないこ
とはアテンション対象モデルと同様だが，シチュエー
ションによって最も精度が高いモダリティあるいは最
も精度が低いモダリティが異なっている．

図 3: アテンション対象モデルにおける Idlingの場合
にウィンドウサイズを 1～10秒で変化させたときのモ
ダリティごとの F-measure(縦軸)

図 4: アテンション対象モデルにおける Listeningの場
合にウィンドウサイズを 1～10秒で変化させたときの
モダリティごとの F-measure(縦軸)

図 5: アテンション対象モデルにおける Speakingの場
合にウィンドウサイズを 1～10秒で変化させたときの
モダリティごとの F-measure(縦軸)

特に Idlingの場合アテンション対象モデルでは常に
最も精度が低かった動作特徴量 (B)が常に最も精度が
高いモダリティとなっている．これによって生成する
モデルの目的によって重要なモダリティが変わること
が示唆された．表 3は，それぞれのモデルと状況によっ
て最も F-Measureが高かった最適なウィンドウサイズ
を示している．
これらの特徴量モダリティごとの最適なウィンドウサ
イズを使用し，それぞれのモデル精度への貢献度を検
証するために， 15種類の組み合わせで特徴量セットを
作成しモデルの生成を行った．図 9，図 10にその結果
を示す．この結果から特徴量のモダリティが豊富であれ
ば必ずしも F-Measureが高くなるというわけではない
ことがわかる．特にアテンション対象モデルではAと S

の貢献度が高く，PとBの貢献度が低い．これは，エー
ジェントの適切なアテンション対象を決定する際には，
他の参加者のアテンションと発話ターンが重要な役割
を果たすことを意味する．また，全体的にアテンション
対象をモデルの F-Measureはおよそ 0.4～0.6で頷き区
間モデルの F-Measureはおよそ 0.5～0.6となっており
頷き区間モデルの方が高い数値が結果として出ている．
しかし，アテンション対象モデルは 4クラスの分類問
題である一方で頷き区間モデルは 2クラスの分類問題
なため，必ずしも後者の方が性能がよいとは言えない．
このことからアテンション対象モデルとは反対にエー
ジェントの適切な頷き区間を決定する際には他の参加
者の非言語行動はあまり重要ではない可能性が高いこ
とが示された． 表 4，表 5には，それぞれのモデルに
おける最適なウィンドウサイズですべての特徴量モダ
リティを使用して生成したモデルの，Precision，Recall
および F-measureの詳細な数値である．アテンション
対象モデルでは 3つのシチュエーション全てにおいて
tableと frontクラスの分類精度が他の 2つのクラスに
比べて低かった．これは参加者が tableと frontに向い
ている時間が長いためその他 2つの方向よりも特徴的



図 6: 頷き区間モデルにおける Idlingの場合にウィン
ドウサイズを 1～10秒で変化させたときのモダリティ
ごとの F-measure(縦軸)

図 7: 頷き区間モデルにおける Listeningの場合にウィ
ンドウサイズを 1～10秒で変化させたときのモダリティ
ごとの F-measure(縦軸)

図 8: 頷き区間モデルにおける Speakingの場合にウィ
ンドウサイズを 1～10秒で変化させたときのモダリティ
ごとの F-measure(縦軸)

表 3: 各モデルおけるモダリティごとの最適なウィンド
ウサイズ (数字の単位は秒)

モデル シチュエーション A S P B

Idling 3 3 3 3

アテンション対象 Listening 6 2 3 5

Speaking 8 3 4 3

Idling 10 6 4 8

頷き区間 Listening 6 2 3 10

Speaking 2 2 2 2

表 4: アテンション対象モデルにおける最適なウィンド
ウサイズですべての特徴量モダリティを使用して生成
したモデルの分類結果

クラス Precision Recall F-measure

table 0.413 0.572 0.480

front 0.501 0.393 0.441

Idling right 0.553 0.502 0.526

left 0.583 0.536 0.559

平均 0.512 0.501 0.507

table 0.422 0.432 0.427

front 0.566 0.521 0.542

Listening right 0.621 0.661 0.641

left 0.655 0.649 0.652

平均 0.566 0.566 0.566

table 0.412 0.588 0.484

front 0.401 0.301 0.344

Speaking right 0.462 0.419 0.439

left 0.538 0.494 0.515

平均 0.453 0.450 0.452

でないことをが要因としてあげられる．そしてアテン
ション対象モデル，Listening>Idling>Speakingの順で
精度が高いことに対し，頷き区間モデルでは Speaking

の場合が最も精度が高くなった．これは，センター参
加者が発話をしているとき，アテンション対象は他の
参加者の非言語行動に影響されにくく，頷きは他のシ
チュエーションに対して比較的影響されやすいという
ことが示された．

5.4 考察

5章では 2つのモデルで 3つのシチュエーションに
分け，ウィンドウサイズと特徴量セットの両面から性
能の評価をした．結果的にアテンション対象モデルに
おいてはチャンスレベル（25％）よりも大幅に優れて
おり，グループディスカッションの参加者のアテンショ
ン対象には傾向があることを示された一方で，頷き区
間モデルでは，チャンスレベル（50％）とあまり変わ



図 9: アテンション対象モデルにおけるモダリティごとに最適なウィンドウサイズを使用した特徴量セットごとの
F-measure（縦軸）

図 10: 頷き区間モデルにおけるモダリティごとに最適なウィンドウサイズを使用した特徴量セットごとのF-measure

（縦軸）

らないという結果となった．しかし，特徴量を充実さ
せることで，両モデル共に精度が向上する可能性があ
る．特に今回の研究では言語行動に関する情報が使用
されていなかったため，それらを特徴量に組み込むこ
とで，性能を改善することができると考えられる．

表 5: 頷き区間モデルにおける最適なウィンドウサイズ
ですべての特徴量モダリティを使用して生成したモデ
ルの分類結果

クラス Precision Recall F-measure

nomal 0.531 0.622 0.572

Idling nod 0.543 0.450 0.492

平均 0.537 0.536 0.536

nomal 0.548 0.666 0.601

Listening nod 0.574 0.451 0.505

平均 0.566 0.566 0.566

nomal 0.585 0.666 0.623

Speaking nod 0.612 0.527 0.566

平均 0.598 0.596 0.597

6 終わりに

本論文では，グループディスカッションに参加できる
エージェントの実現に向けて，アテンション対象モデ
ルと頷き区間モデルの検討をした．対話収集実験から
グループディスカッション参加者の非言語行動を，アテ
ンション対象，発話ターン，韻律，動作，の 4つモダリ
ティで特徴量を抽出し，「エージェントが発話をしてい
る場合」「他の参加者のが発話をしている場合」「参加
者全員が発話をしていない場合」の 3種類のシチュエー
ションに分け SVMを用いてモデルの生成を行った．結
果はアテンション対象と頷き区間モデルの F-Measure

がそれぞれ 0.4～0.6程度と 0.5～0.6程度となり，参加
者のアテンション対象についてはグループディスカッ
ション参加者のアテンション対象は他の参加者の非言語
行動による影響があることが示された一方で，頷きに
ついては他の参加者の非言語行動による影響は小さい
ことが示された．今後は，MFCCのような詳細な韻律
情報，あるいは言語行動に関する特徴量などを追加し，
両モデルの性能向上を図りたいと考えている．モデル



の分類精度向上に加えてコーパス自体，特に参加者の
議論中の役割についても調査をする予定である．エー
ジェントがグループディスカッションに参加した場合，
ディスカッションへの貢献度や進捗に影響を及ぼす様々
な役割を果たすことができるはずである．したがって
これについて調査し，議論中の役割にも関連づけた頭
部動作モデルの開発をしたいと考えてる．最後に，コ
ミュニケーションロボットや VR環境の仮想エージェ
ントにモデルを実装し，そのエージェントを用いた実
験についても進めていく予定である．
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