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Abstract: 既存アニメキャラクタを用いたアニメーション付きテキスト対話システムを効率的に構
築する手法の提案と構築したシステムの評価結果を報告する．具体的に，発話生成のために，まず
キャラクタらしい発話ペアデータを効率的に収集する「なりきり質問応答」という方法論を利用し，
次に得られたデータから任意のユーザ発話に対して，キャラクタらしい応答文を自動生成する手法を
提案する．動作生成では，人間の発話に対応する身体動作のデータを用いて，任意の発話文から身
体動作を自動生成する手法を提案する．これに加えて，少量のキャラクタ独自の動作を加えること
でそのキャラクタらしいアニメーションを試みた．実システムを構築し，ユーザ評価を行った結果，
提案手法を用いた対話システムは，応答の質が高く，キャラクタの個性が反映されていると高く評価
され，有用性が示唆された．

1 はじめに

スマートフォンによる音声エージェントやコミュニ
ケーションロボットの実用化に伴い，エージェントやロ
ボットと自由な対話をするための対話技術の必要性は
ますます高まっている．特に近年では，エンターテイ
メントやカウンセリングを目的とした雑談対話システ
ムの構築に関する研究 [7]が盛んにおこなわれており，
その実サービスの展開にも着目が集まっている．雑談
対話システムのサービス展開の一つとして，我々は既
存のアニメキャラクタの CGキャラクタエージェント
を用いて，自然な動きを伴い，テキストで雑談が可能
な対話システムの実現を目指している．
自然な動きを伴うエージェント対話システムを実現
するためには，主にユーザの発話に対するシステムの
発話生成，発話に沿った動作生成の 2つの要素技術が
必要である．このような技術を構築する上で，既存の
キャラクタの持つ個性を違和感なく反映することが重
要である．個性に沿った発話や動作が行えないと，ユー
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ザに違和感や不快感を与えるだけでなく，そのキャラ
クタが認知されている個性そのものを壊す危険性もあ
る．そのため，適切な個性を持つ発話・動作生成を実
現することが必要である．しかしながら，これまで実
在するキャラクタの個性を反映した対話システムの構
築は我々の知るかぎり実現されていない．
そこで本研究では，既存のアニメキャラクタの個性
を持つ対話システムを構築するという新しい試みに取
り組む．システムを実現するための要素技術として，ア
ニメキャラクタの個性を持つ自然な発話・動作生成手
法を提案する．
具体的に，個性を持った発話生成のために，“なりき
り質問応答”という個性を持った良質な発話と応答ペ
ア（以後，発話ペアと呼ぶ）データを収集する手法 [3]

を利用し，そこから得られたデータを用いて，任意の
ユーザ発話に対してキャラクタらしい応答文を自動生
成する．動作生成では，人間の発話テキストに対応す
る身体動作データから，任意の発話文から身体動作を
自動生成する手法を提案する．さらに，これに加えて
少量のキャラクタ独自の動作を加えることでそのキャ
ラクタらしい動作生成を試みる．
これらの提案手法の適用先として，ライトノベル“俺
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の嫁が可愛いわけがない”のキャラクタである“新垣
あやせ”を題材に，提案手法を利用して対話システム
を構築する．“俺の嫁が可愛いわけがない”は，日本で
500万部以上を販売した人気ライトノベル作品であり，
アニメ化もされている．新垣あやせはメインキャラク
タではないが，彼女の性格は“ヤンデレ”と呼ばれ，精
神的に不安定で，一度精神状態が乱れると感情の捌け
口として極端な暴力的な行動を行うことが特徴的な人
気キャラクタである．
構築した対話システムを用いてユーザ評価を行い，発
話生成，動作生成の有用性とともに，構築した対話シ
ステムの有用性を，応対の良さとキャラクタの個人性
を反映できているかという観点から評価を行う．
以降，2，3章では発話生成，動作生成手法を述べる．

4章では対話システムの構築について，5章では構築し
たシステムを用いたユーザ評価について示す．最後に，
6章で得られた結果を考察し，7章で本論文のまとめを
述べる．

2 発話生成

2.1 アプローチ

図 1: 新垣あやせのなりきり質問応答を用いたデータ
収集のためのサイト画面.

　 　

一般的に，品質が担保された個性を反映させた発話
生成を行うためには，人手で大規模な発話ペアデータ
を事前に準備して利用する必要あるためコストが高い
という課題がある．本研究では，個性を反映した高品
質な発話ペアを効率的に構築する手法として，“なりき
り質問応答手法”というデータ収集手法を利用する [3]．
これは，複数のユーザがオンラインで参加し，特定の
キャラクターに質問をしたり，そのキャラクタになり

きって質問に回答することで，効率的に質の高いキャ
ラクタらしい発話ペアを収集する手法である．具体的
に，ユーザは二つの役割が与えられる．一つは，キャ
ラクタに対する質問（発話）を行う．この質問は，全
てのユーザに通知がされる．二つ目の役割は，キャラ
クタになりきって，その質問に回答を行う．これによっ
て，ユーザの質問を共有利用し，各々の質問に回答を
行いあうことで，質問と回答の発話ペアを効率的に収
集可能である．また，ロールプレイングするという体
験自体が面白いため，ユーザが積極的に参加しやすく
なる効果が見込まれる [13]．この手法を用いて，効率
的にアニメキャラクタらしい発話ペアデータを収集可
能であると考えた．
また，得られたデータから適切な回答を抽出する発
話生成モデルを構築するニューラルネットワークを用
いた発話生成手法を提案する．

2.2 なりきり質問応答手法を用いたデータ
収集

動画ストリーミングサービスであるニコニコ動画1で
は，様々なキャラクタのファンのためのチャンネルサー
ビスを展開している．チャンネルの利用は登録をおこ
なった購読者に限定されている．本研究では，このチャ
ンネルサービスと連携し，なりきり質問応答を行う掲
示板を“新垣あやせ”に関するチャンネルに構築した．
図 1にサイトのスクリーンショットを示す．ユーザは用
意されたテキストフォームから，新垣あやせに自由に
質問をすることができる．また，新垣あやせになりきっ
て応答したいユーザはその質問に対して自由に回答を
投稿することが可能である．回答時には同時に，その
発話に付随する感情をラベリングをおこなった．
ユーザの参加意欲を高めるために，Webサイトでは
投稿数でユーザのランキングを示した．さらに，各回
答の横には“ポイねボタン”が配置されており，ユー
ザの回答が新垣あやせらしい（ポイ）と思う場合，こ
の回答に対して，“ポイねボタン”を押下することで，
回答の質にユーザ同士の評価を反映させることができ
るように工夫した．
2017年 10月になりきり質問応答を行うWebサイト
をオープンし，約 90 日間にわたりサービスを運用し
た．合計で 333名のユーザが参加をおこなった．収集
された発話ペアは，約 20日間で 10,000を突破し，最
終的に 15,112という多くの発話ペアが得られた．ユー
ザはこのなりきり応答サイトに自発的に参加をしてお
り，報酬は支払われなかった．それにも拘らず，この
ような多くのデータを集めることができたことは，な

1http://www.nicovideo.jp/



評価項目 平均値
（Q1）Webサイトの使い勝手の良さ 4.08
（Q2）なりきり応答を楽しめたか 4.53

（Q3）Webサイトを再び利用したいか 4.56

表 1: なりきり質問応答サイトでの体験のユーザ評価
結果．

りきり質問応答を用いたデータ収集が有用である可能
性が示されたと考えられる．
なりきり質問応答サイトを使用に関する満足度を判
断するために，参加ユーザを対象にアンケート評価を
実施した．計 36人のユーザが評価に協力をし，5段階
のリッカート尺度（1～5点）に基づいて，表 1に示し
た項目について回答をおこなった．表 1に，ユーザの
評価値の平均値を示す．結果を見ると，“なりきり質問
応答を楽しめた”，“Webサイトを再び利用したいか”
の項目において，4.5以上の高い評定値が得られた．な
りきり応答を利用したWebサービスが，ユーザにとっ
て魅力的なものであったことが示唆された．
次に，得られた新垣あやせの応答発話データの品質
を評価するために，参加ユーザによる主観評価を実施
した．50程度の発話ペアに対して，自然さや，キャラ
クタの個性を反映しているかを評価した．その結果，5

段階のリッカート尺度（1～5点）で，約 3.5以上，4.0

未満の自然性／性格スコアを得た．これは，なりきり
質問応答を通して，集められた応答発話データの品質
が良好であることを示している．しかしながら，人間
のユーザによって応答データが作られたとしても，4.0

以上の評定値を得るのが困難であったことは驚くべき
結果であった．すなわち，特定のキャラクタの個性を
反映した発話の生成が人間にとってさえも困難なタス
クであることが示唆された．

2.3 発話生成器の構築

次に，収集した発話ペアデータを用いて，キャラクタ
の個性を表す発話生成手法を提案する．収集したデー
タ数がニューラルネットワークを用いた発話生成モデ
ルを訓練するのに十分な大きさではなかったので [18]，
我々は，得られた応答データの中から最適な応答を抽出
するアプローチを選択した．すなわち，最も関連性の高
い発話ペアの応答を選択するという問題に取り組んだ．
本研究では，適切な発話ペアの選択のためにニューラ
ル翻訳モデルを使用する．ユーザ発話に対して，単語
のマッチングを取るだけでは不十分な場合があるため，
オープンソースの検索エンジンである LUCENE2から
取得した結果を再ランク付けする新たな手法を開発し
た．本手法は，多言語質問応答（CLQA）[9]やニュー

2https://lucene.apache.org/

ラル対話モデル [18]等の最近の進歩から着眼を得てい
る．また，適切な回答候補が上位にランク付けされる
ように，質問の意味的および意図レベルのマッチング
を実施した．こ入力質問Qが与えられるとき，下記の
ステップで応答を生成する．

1. Qが与えられると，LUCENEによって，上位 N

件の質問応答ペア (Q′
1, A

′
1) . . . (Q

′
N , A′

N ) が検索
される．なお，Twitterデータを用いて検索対象
となる質問応答のデータベースを拡張する工夫を
している [20]．

2. Q と Q′について，質問タイプ判定と固有表現抽
出が実行され，質問タイプと固有表現（体系とし
て，関根の拡張固有表現 [17]を利用）が抽出され
る．Qによって尋ねられている固有表現が A′の
中にどの程度含まれているかを計算し，これを質
問タイプマッチスコア（qtype match score）と
する．

3. 焦点抽出モジュールを用い，Q および Q′から焦
点（話題を表す名詞句）を抽出する．もし，Qの焦
点がQ′に含まれていたら，焦点スコア（center-

word score）を 1とし，そうでなければ 0とする．

4. 翻訳モデルは，Qから A′が生成される確率，す
なわち，p(A′|Q)を計算する．また，逆向きの翻
訳確率として p(Q|A′) も計算する．このような
逆向きの翻訳は CLQAにおいても有効とされて
いる [9]．生成確率は出力側の単語数で正規化す
る．確率値はレンジの違いなどにより，他のスコ
アと統合することが難しいため，我々はこの確率
をもとに回答候補をランキングし，その順位から
翻訳スコア（translation score，逆向きの場合は
rev translation score）を得る．具体的には，あ
る回答候補の順位が rのとき，翻訳スコアを以下
で得る．

1.0− (r − 1)/max rank, (1)

ここで，max rank は回答候補が取りうるの最大
の数である．翻訳モデルは，約 50万の一般的な質
問応答ペアで事前学習したものに，なりきり質問
応答で得られた発話ペアで fine-tuneすることで
学習した．逆向きのモデルは質問と応答を入れ替
えて同じ処理を行った．学習には opennmtツー
ルキットをデフォルトの設定で利用している．

5. 意味的類似性モデルによりQとQ′の意味の類似
性を計測する．これには，Word2vec[14]を用い
る．まず，QおよびQ′のそれぞれについて，単
語ベクトルを求めて，平均ベクトルを作成した



後，コサイン類似度を計算し，これを類似度スコ
ア（semantic similarity score）とする．

6. これまでのスコアを重みづけで足し合わせ，最終
的なスコアを得る．

score(Q, (Q′, A′))

= w1 ∗ search score

+ w2 ∗ qtypes match score

+ w3 ∗ center-word score

+ w4 ∗ translation score

+ w5 ∗ rev translation score

+ w6 ∗ semantic similarity score (2)

ここで，search scoreとは，LUCENEによる検
索結果の順位から得られるスコアであり，式 1か
ら得られる．w1 . . . w6 は重みであり，本研究で
はすべて 1.0である．

7. 前述のスコアによって，回答候補はランキングさ
れ，上位M件が出力される．

この手法で，回答候補の抽出を行った際に，場合
によっては収集データに含まれる質問データと入
力質問が意味的に一致したものが含まれない場
合に，上位Ｎ件の検索結果に適切な回答候補を
含まないことが考えられる．上位 N個の質問が
入力質問と意味的に一致しない場合，答えは不適
切である可能性があります．質問の範囲を広くす
るために，Twitterを使用して質問と回答のペア
を拡張しました．私たちの方法は簡単でした．質
問回答のペアで 2回以上出現した回答 Aごとに，
Levenshteinの距離（文の長さで正規化）が 0.1

以下の Aのようなツイートを検索しました．次
に，ツイートが他のツイートと返信関係にある場
合は，それらを取得して Aと結合し，拡張され
た質問と回答のペアを形成します． 2回以上発
生した回答に焦点を合わせた理由は，主にクロー
ルの効率性によるものですが，複数回発生した
回答は可能性が高いです．問題のキャラクターの
特徴であること．村井と綾瀬について，それぞれ
2,607,658と 1,032,492の拡張された質問と回答
のペアを得ました．

3 動作生成手法

3.1 アプローチ

エージェントやヒューマノイドロボットに適切な身
体動作を付与することで，見た目の自然さの向上だけ

図 2: 2者対話の様子．

でなく，会話を促進することが示されている．例えば，
発話に付随する動作は，発話の説得力を強化し，対話
相手が発話の内容を理解しやすくする効果がある [10]．
このような背景から，アニメキャラクタの動作をより
自然で人間らしいものとするための動作生成手法を提
案する．テキスト対話システムでは，システム発話か
ら得られる言語情報を入力として，動作生成を行うこ
とが考えられる．言語情報を用いた動作生成の従来研
究では，主に単語情報を用いた，頷きの有無や，限定
的なハンドジェスチャ[5, 6, 8]といったごく一部の動作
の生成について取り組まれていた．本研究では，多様
な言語情報を用いて，より網羅的な全身の動作の生成
に取り組む．具体的なアプローチとして，人間の対話
時の発話の言語情報と動作情報のコーパスデータを構
築し，それらの共起関係を機械学習を利用して学習し，
発話の言語情報を入力として動作を生成することを考
えた．以降，コーパスデータの構築，動作生成手法と
その性能について述べる．

3.2 動作生成のための対話コーパス

2者対話を対象に，発話言語およびそれに伴う身体の
動作データを含む，言語・非言語マルチモーダルコー
パスの構築を行った．2者対話の参加者は，20–50代の
日本人男性・女性であり初対面であった．参加者は計
24人（12ペア）であった．参加者は図 2のように，互
いに向き合って着座した．対話内容は，雑談対話に加
えて，議論対話，および発話に伴う頷きやハンドジェ
スチャなどの多様な動作に関するデータを多く収集す
るために，アニメーションの説明対話を採用した．ア
ニメーション説明対話においては，参加者はそれぞれ，
異なる内容のアニメーション（Tom & Jerry）を視聴し
た後，対話相手にアニメーション内容を説明した．対
話相手は，説明者に自由に質問をし，自由に会話を行
うことを許可した．発話の収録のために各被験者の胸
につけられた指向性ピンマイクを用いた．対話状況の
全体的な外観や参加者の様子の収録として，ビデオカ
メラを用いた．映像は 30Hzで収録された．図 2はそ



の一例である．
雑談対話，議論対話，アニメーション説明対話の対
話時間は，それぞれ 10分間とし，本研究では前半の 5

分間ずつのデータを使用した．各ペアで，１つの雑談
対話，1つの議論対話，2つのアニメーション説明セッ
ションを実施した．よって，各ペア 20分の対話データ
を収集し，12ペアで計 240分の対話データを収集した．
次に，取得した言語・非言語データを示す．

• 発話： 人手で音声情報から発声言語の書き起こ
しを行った後，発話内容を確認して文を分割し
た．さらに，係り受け解析エンジン [4]を利用し
て，各文を文節に分割した．分割された文節数は
11877であった．

• 顔向き： 参加者の正面に設置されたビデオカメ
ラから撮影された参加者の正面映像に対して，顔
画像処理ツールであるOpenFace[16]を利用して，
3次元顔向き情報である yaw，roll，pitchの角度
をそれぞれ取得した．それぞれの角度が，10度
以下の時にmicro，20度以下の時に small，30度
以下の時をmedium，45度以上の時を largeとし
て分類した．

• 頷き： 人手で映像から頷きが発生した区間をラ
ベリングした．連続的に発生した頷きは 1つの頷
きイベントとして扱った．また，回数を 1回から
5回（以上）の 5段階に分類した．また，頷きの
深さについて，OpenFaceを利用して，頷きの際
の頭部姿勢 pitchの開始と，最も深く回転した箇
所の角度の差を算出した．その角度が，10度以
下の時にmicro，20度以下の時に small，30度以
下の時をmedium，45度以上の時を largeとして
分類した．

• ハンドジェスチャ：ハンドジェスチャが行われて
いる区間を人手アノテーションをおこなった．な
お，ジェスチャの一連の動作は，下記の 4つの状
態に分類した．

– Prep：ホームポジションからジェスチャを
するために手を上げる

– Hold：空中に手をあげたままの状態 (ジェス
チャ開始までの待機時間)

– Stroke：ジェスチャを実施

– Return：手をホームポジションに戻す

ただし，本研究では，取扱いの簡便さから，Prep

からReturnまでの一連の動作を一つのジェスチャ
イベントとして扱った．さらに，ハンドジェスチャ
の種類を，McNeilのハンドジェスチャの分類 [11]

を基に，下記の 8種類に分類した．

– Iconic： 情景描写，動作を表現するために
使われるジェスチャ．

– Metaphoric： Iconicと同様，絵画的，図形
的なジェスチャであるが，指示される内容
は抽象的な事柄，概念となる．例えば，時
間の流れなど．

– Beat：発話の調子を整えたり，発言を強調．
手を振動させたり，発話に合わせて手を振る．

– Deictic：指差しなど，直接的に方向や，場
所，事物を指し示すジェスチャ．

– Feedback：他人の発話に同調・同意・呼応
して出るジェスチャ．他人の前の発話・ジェ
スチャに対して，呼応して発言したときに
付随するジェスチャ．また，相手のジェス
チャを模倣して同じ形のジェスチャを行った
もの．

– Compellation： 相手に呼びかけを行うジェ
スチャ．

– Hesitate： 言いよどみ時に出るジェスチャ．

– Others：判断に迷うが，何か意味がありそ
うなジェスチャ．

• 上半身の姿勢：本対話シーンでは，参加者は着座
しており着座した位置の大きな変化は無かった．
そのため，頭部の 3次元位置を基に，上半身の前
後の姿勢を抽出した．具体的に，OpenFaceを利
用して得られた頭部位置の前後方向の座標位置と
中心位置の位置の差を取得した．その位置情報か
ら，上半身の姿勢変化の角度を算出し，それが 10

度以下の時にmicro，20度以下の時に small，30

度以下の時をmedium，45度以上の時を largeと
して分類した．

得られたコーパスデータのパラメータの一覧を表 2

に示す．また，人手アノテーションには ELAN [19]を
使用し，上記のすべてのデータを 30Hzの時間分解能
で統合した．

3.3 動作生成器の構築

構築したコーパスデータを用いて，単語，その品詞
およびシソーラス，単語位置，発話言語全体の発話行
為を入力として，表に示した 8項目の動作においてそ
れぞれ一つの動作クラスを文節ごとに生成するモデル
を，決定木アルゴリズムC4.5を用いて構築した．すな
わち，文節毎に，8つのーションラベルが生成される．
具体的に，使用した言語特徴量は下記の通りである．

• 文字数：文節内の文字数



生成対象 クラス数 クラス
頷きの回数 6 0, 1, 2, 3, 4, more than 5
頷きの深さ 4 micro, small, medium, large
頭部姿勢 yaw 9 front, right-micro, right-small, right-medium, right-large, left-micro, left-small,

left-medium, left-large
頭部姿勢 roll 9 front, right-micro, right-small, right-medium, right-large, left-micro, left-small,

left-medium, left-large
頭部姿勢 pitch 7 front, up-micro, up-small, up-medium, up-large, up-micro, up-small, up-medium,

up-large
表情 8 happiness, sadness, surprise, fear, anger, disgust, contempt, normal

ハンドジェスチャ 9 none, iconic, metaphoric, beat, deictic, feedback, compellation, hesitate, others
上半身の姿勢 7 center, forward-small, forward-medium, forward-large, backward-small,

backward-medium, backward-large

表 2: 動作生成のパラメータ一覧．

生成対象 チャンスレベル 提案手法

頷きの回数 0.226 0.428
頷きの深さ 0.304 0.475
顔回転 yaw 0.232 0.329
顔回転 roll 0.297 0.397
顔回転 pitch 0.261 0.378
表情 0.175 0.290

ハンドジェスチャ 0.156 0.303
上半身の姿勢 0.183 0.311

表 3: チャンスレベルと提案手法による推定精度（F値）

• 位置：文頭，文末からの文節の位置

• 単語：形態素解析ツール Jtag [1]により抽出され
た文節内の単語情報（Bag-of-words）

• 品詞：Jtagにより抽出された文節内の単語の品
詞情報

• シソーラス：日本語語彙大系に基づく文節内の単
語のシソーラス情報

• 発話行為：単語 n-gramおよびシソーラス情報を
用いた発話行為推定手法 [2, 12]により文ごとに
抽出された発話行為（33種類）

24人の参加者のデータの内，23人のデータを学習に
用いて 1人のデータで評価を行う 24交差検定法によ
り評価を行った．これにより，他者のデータのみから，
どの程度，実際の人間の動作を生成できるかを評価し
た．性能評価結果であるＦ値の平均値を表 2示す．な
お，チャンスレベルは最も，正解数の多いクラスを全
て出力した際の性能を示している．表 2を見ると，全
ての生成対象で，チャンスレベルよりも大幅に精度が
向上した（対応のある t検定の結果：p < .05）．この
結果から，発話言語から得られる，単語，その品詞お
よびシソーラス，単語位置，発話言語全体の発話行為
を用いた本提案手法は，表 1に示したような全身の動
作生成に有効であることが示唆された．

図 3: 対話システムのユーザ提示画面の例：システム
発話に含まれる「変態！」のテキスト表示に合わせて，
腕を上下して顔を突き出すオリジナル動作を行ってい
るシーン．

オリジナル動作 トリガとなる単語・文の例
回し蹴り ぶち殺しますよ

腕を組んでドン引きする 気持ち悪い
腕を上下して顔を突き出す 変態！
右手で相手を指差す 通報します

表 4: オリジナル動作と生成トリガとなる単語・文の例

3.4 キャラクタの個性を反映するオリジナル
動作の追加

前節までに提案した動作生成に加えて，新垣あやせ
らしい動作を生成するために，新垣あやせ固有の動作
をアニメ中の動作から抽出し，表 4に示すような 4つ
のオリジナル動作を追加した．これらの動作は，新垣
あやせのアニメーション作成経験のあるクリエータと
共同で選定した．
これらのオリジナル動作に対して，動作を生成する
トリガとなる単語および文を設定し，これらの単語，文
がシステム発話内に現れた際に，動作生成モデルの出
力結果よりもオリジナル動作を優先して生成するよう
にした．動作数が 4つと少量であるが，これ以上の特筆
するほどの個性的な動作は見当たらなかったため，十



図 4: 対話システムの構成図．

分な動作数であると考えた．

4 対話システムの構築

提案した発話生成と動作生成手法を用いて，ユーザ
発話に対して発話と動作で応答可能な対話システムを
構築した．システム構成図を，図 3に示す．
ユーザはチャットUIから，入力テキストを入力する．
対話管理部がそれを受け取ると，最初に発話生成部に
ユーザテキストが送信される．発話生成部からシステ
ム発話を取得した後，システム発話を動作生成部に送
信し，システム発話テキストの各文節での動作情報を
取得する．
これに加えて，テキスト対話では必須ではないが，音
声合成部で発話音声の取得も可能である．本システム
では，リップシンク動作の生成のために音声合成部か
ら得られる音声を利用した．
対話管理部から，システム発話テキストと動作スケ
ジュール，および音声をエージェントアニメーション
生成部に送信する．エージェントアニメーション部で
は，動作スケジュールに従って，エージェントの動作
を生成するとともに，発話テキストをキャラクタの上
部に吹き出しの中に，最初の文字から等しい時間間隔
で順番に表示される．動作アニメーションの生成手段
として，UNITY上でCGキャラクタを作成し，表 2の
リストにある動作リストに対応するアニメーションを
リアルタイムに生成した．なおこのとき，表 1に示し
た 8つの生成対象は独立して動作が可能であり，頭部
動作についても，全てのパラメータが混合されて生成
される．文字の表示のタイミングに合わせて，エージェ
ントの動作アニメーションが生成される．提示画面例
を図 3に示す．
なお，対話管理部から，チャットUIにシステム発話
を送信し，チャットUIにおいてもユーザ発話に加えて，
システム発話を提示可能である．

5 評価実験

5.1 評価方法

構築した対話システムを用いて，提案手法の有効性
を被験者実験によって評価した．評価項目として，提
案する発話生成および動作生成手法による対話システ
ムの応答の有用性を評価する．本研究の目的は，既存
キャラクタらしい対話システムを構築することにある．
評価観点として，応答の良さに加えて，キャラクタ性
の再現性について特に着目する．
発話生成の実験条件は下記の 3条件を設定した．

• U-AIML条件：発話生成をするために利用され
る一般的な手法である AIMLで書かれたルール
ベースの手法を用いる．具体的に，著者らがこれ
まで構築した 300Kにも及ぶ大規模 AIMLデー
タベースを用いる．また日本語では，文末表現は
キャラクタ性を示す重要な要素の一つであるた
め，文末変換手法 [15]を用いて文末表現を“新垣
あやせ”らしいものに変換した．

• U-PROP条件：提案手法に発話生成を利用する．
なりきり質問応答手法で収集した質問と回答のペ
アから 20の発話候補を抽出し，最もランクの高
かった発話を生成する．なお，重みパラメータw1

～w6 はすべて 1.0に設定した．

• U-GOLD条件：なりきり質問応答手法によって，
収集した質問に対するオンラインユーザ（人間）
の回答を利用する．質問に複数の回答が与えられ
ている場合は，ランダムに 1つを選択した．

U-AIML条件とU-PROP条件を比較することによっ
て，提案する発話生成の有用性，U-PROP条件と U-

GOLD条件を比較することで，提案手法と人手による
発話生成と比較評価を行う．
動作生成の実験条件は下記の 4条件を設定した．

• M-BASE条件：リップシンク，表情といったキャ
ラクタの基本動作を生成する．

• M-RAND条件：リップシンク，表情に加えて，
全身の動作をランダムに生成する．

• M-PROP1条件：人間のデータを基にした動作
生成手法を利用する．

• M-PROP2条件：人間のデータを基にした動作
生成手法の利用に加えて，キャラクタ独自の特徴
的な動作を少量追加する．

BASE条件と RAND条件を比較することによって，
全身の動作生成の有用性，RAND条件とM-PROP1条



表 5: 主観評価項目.
評価項目 質問文

　 　 　 総合的な応答の良さ 総合的に応答は良いですか?

総合的な応答のキャラクタらしさ 総合的に応答は“新垣あやせ”らしいですか?

件を比較することで，提案する人間の動作データの学習
による生成手法の有用性を評価する．また，M-PROP1

条件とM-PROP2条件を比較することで，提案する人
間の動作データの学習による生成に加えて，少量のキャ
ラクタ独自の特徴的な動作を追加することの有用性を
評価する．
これらの発話生成の 3条件，動作生成の 4条件を組
み合わせた 12条件を実験条件として設定した．
実験方法として，各条件で比較をする際に同一のユー
ザ発話を設定し，それに対するシステムの応答発話，動
作を評価することとした．具体的に，収集したなりき
り質問応答データから，10の質問発話をランダムに抽
出した．被験者は，最初に 3秒間，ユーザ発話テキス
トを提示し，次にシステムの応答が提示される映像を
視聴してもらった．視聴ごとに，被験者は 7段階のリッ
カート尺度（1～7点）を用いて，対話システムの応答
についての印象を主観評価した．具体的な評価項目を
表 5に示す．12条件ごとに 10発話の映像が用意され
ているため，映像視聴と評価は 120施行となる．順序
効果を考慮し，被験者ごとに提示される映像の提示順
序はランダムとした．

5.2 評価結果

被験者 7人による結果実験を実施した．各実験条件
における各主観評価項目の被験者ごとの平均値を算出
し，さらにその平均値を算出した結果を図 5，6に示す．
まず，総合的な応答の良さの評定値について，発話
条件と動作条件の要因の効果を検証するために二次元
配置の分散分析を行った．その結果，発話条件と動作条
件の単純主効果が認められ，交互作用は見られなかっ
た（発話条件：F (2, 72) = 3.92, p < .05，動作条件：
F (3, 72) = 3.82, p < .05）．
次に，発話条件の要因の単純手法が認められため，

Bonfferoni法の多重比較をおこなって，各動作条件下
において，どの発話条件間に差がみられるかを検証し
た．条件の組み合わせが多数存在するため，本稿では
U-AIML条件とU-PROP条件間，U-PROP条件とU-

GOLD条件間の 2つの差についてのみ述べる．
まず，M-PROP1条件下のみで，U-AIMLとU-PROP

条件間の有意傾向が認められた（p < .10）．よって，提
案する動作生成手法（オリジナル動作無し）を用いた
ときに，提案する発話生成手法が一般的な手法である

AIMLによる発話生成よりも評価値が高い傾向が示唆
された．また，M-RANDとM-PROP2条件下で，U-

PROP条件と U-GOLD条件間の有意差が認められた
（p < .05，p < .01）．よって，ランダムな動作生成，提
案する動作生成手法（オリジナル動作有り）を用いた
ときに，提案する発話生成手法よりも人手の応答発話
の方が評価値が高いことが示唆された．
次に，動作条件の要因の単純手法が認められため，同
様に多重比較により，各発話条件下において，どの動
作条件間に差がみられるかを検証した．条件の組み合
わせが多数存在するため，本稿では M-BASE 条件と
M-RAND条件間，M-RAND条件とM-PROP1条件，
M-PROP1条件とM-PROP2条件間の 3つの差につい
てのみ述べる．
まず，U-AIML条件下のみで，M-BASEとM-RAND

条件間の有意傾向が認められた（p < .10）．よって，
AIMLを用いた発話生成を用いたときに，ランダムに動
作生成することは，動作をさせないときに比べて評価値
が低い傾向が示唆された．また，U-AIML，U-PROP，
U-GOLD のすべての条件下で，M-RAND 条件と M-

PROP1条件間の有意差または有意傾向が認められた
（p < .01，p < .01，p < .10）．よって，発話生成の条
件によらずに，ランダムに動作生成するよりも提案す
る動作生成手法（オリジナル動作無し）した方が評価
値が高いこと（または高い傾向）が示唆された．加え
て，U-PROP条件下で，M-PROP1条件とM-PROP2

条件間の有意傾向が認められた（p < .10）．よって，提
案する発話生成を行った際に，提案する動作生成手法
にオリジナル動作を追加するよりも，追加しない方が
評価値が高い傾向であることが示唆された．
次に，総合的な応答のキャラクタらしさの評定値に
ついても同様の分析を行った．その結果，発話条件と
動作条件の単純主効果が認められ，交互作用は見られ
なかった（発話条件：F (2, 72) = 2.61, p < .10，動作条
件：F (3, 72) = 5.63, p < .01）．
次に，Bonfferoni法の多重比較を用いて，各動作条
件下において，どの発話条件間に差がみられるかを検
証した．まず，M-RAND，M-PROP1，M-PROP2条
件下で，U-AIMLと U-PROP条件間の有意差または
有意傾向が認められた（p < .10，p < .10，p < .01）．
よって，ランダム，提案する動作生成手法（オリジナル
動作有無によらず）を用いたときに，提案する発話生
成手法が AIMLによる発話生成よりも評価値が高いこ



図 5: 各実験条件における，“総合的な応答の良さ”の印象の平均主観評価値．

図 6: 各実験条件における，“総合的な応答のキャラクタらしさ”の印象の平均主観評価値．

と（または高い傾向）が示唆された．また，M-RAND

とM-PROP1条件下で，U-PROP条件とU-GOLD条
件間の有意差が認められた（p < .05，p < .05）．よっ
て，ランダムな動作生成，提案する動作生成手法（オ
リジナル動作無し）を用いたときに，提案する発話生
成手法よりも人手の応答発話の方が評価値が高いこと
が示唆された．
次に，各発話条件下において，どの動作条件間に差
がみられるかを検証した．まず，U-AIML条件下のみ
で，M-BASEとM-RAND条件間の有意差が認められ
た（p < .05）．よって，AIMLを用いた発話生成を用い
たときに，ランダムに動作生成することは，動作をさせ
ないときに比べて評価値が低いことが示唆された．ま
た，U-AIML，U-PROP，U-GOLDのすべての条件下
で，M-RAND条件とM-PROP1条件間の有意差また
は有意傾向が認められた（p < .05，p < .01，p < .10）．
よって，発話生成の条件によらずに，ランダムに動作生
成するよりも提案する動作生成手法（オリジナル動作無
し）した方が評価値が高いこと（または傾向）が示唆さ
れた．加えて，U-GOLD条件下で，M-PROP1条件と
M-PROP2条件間の有意傾向が認められた（p < .10）．
よって，人手で作成した発話を行った際に，提案する動

作生成手法にオリジナル動作を追加するよりも，追加
しない方が評価値が高い傾向であることが示唆された．

6 考察

評価結果から，応答の良さ，キャラクタらしさのどち
らの項目においても，発話生成と動作生成が印象に影
響を与えることが認められた．また，提案手法を用い
て構築した対話システム（U-PROP × M-PROP1）の
評定値は，1-7の評定値において，応答の良さで 5.83，
キャラクタらしさで 5.98と高い値であった．
被験者が 7名であり，サンプル数が少なすぎること
もあり，全ての動作条件下で差がみられたわけではな
いが，提案する発話生成が AIMLを用いた発話生成よ
りも，応答の良さやキャラクタらしさの印象を向上さ
せることが示唆された．また，提案手法は，人手によ
る発話生成には及ばないことも示唆された．また，同
様に提案する動作生成（オリジナル動作無し）もラン
ダムに生成するものよりも印象を向上させることが示
唆された．
狙い通りでなかった結果として，提案する動作生成



手法において，オリジナル動作を追加したものは追加
しないものよりも評価値が低い傾向もみられた．実験
後に被験者に，聞き取り調査をしたところ，オリジナ
ル動作と他の通常動作との移行時がスムーズでないこ
とや，タイミングが発話文の表示と完全に一致してい
ないという意見があった．今回，作成したオリジナル
動作は通常動作に比べて，全体的な動作が大きかった
ため，他の動作との移行がスムーズにいかなかったこ
とが考えられる．よって，提案する動作生成手法にオ
リジナル動作を追加する際には，オリジナル動作生成
時に前後の動作とスムーズな移行がなされるようなデ
ザイン的な配慮が重要であることが分かった．
また，提案する動作生成にオリジナル動作を入れな
い動作条件（M-PROP1）において，U-PROP × M-

PROP1条件で，評定値が 6点弱と非常に高かったこと
から（応答の良さで 5.83，キャラクタらしさで 5.98），
オリジナル動作を入れなくとも良い印象を与えられる
応答が生成できる可能性が示唆された．
今後は，追加実験を行ってより多くのサンプル数を
扱い，発話条件や動作条件の相互効果の有無について
も詳しく検証を行う予定である．

7 結論

既存アニメキャラクタのアニメーション付きテキス
トチャットシステムを効率的に構築する手法の提案し
た．発話生成のために，キャラクタらしい発話ペアデー
タを効率的に収集する「なりきり質問応答」という方
法論を利用し，次に得られたデータから任意のユーザ
発話に対して，キャラクタらしい応答文を自動生成す
る手法を提案した．動作生成では，人間の発話に対応
する身体動作のデータを用いて，任意の発話文から身
体動作を自動生成する手法を提案した．実システムを
構築し，ユーザ評価を行った結果，提案手法は，応答
の質，キャラクタらしさの印象を向上することが示唆
された．
今後は，システム評価の追加実験を実施するととも
に，手法の改良を進める予定である．
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