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Abstract: In this study, we attempt to overcome a barrier between humans and machines by developing a 

system that can predict end-of-utterances and turn-taking with good accuracy. This system predicts them 

using two machine-learning classifiers. Experimental results indicate that the system can effectively 

predict four classes, i.e., no turn-taking, turn-taking, speaking, and silence, at an interval of 100 ms with 

f-measures of 0.51, 0.74, 0.99, and 1.00, respectively. The system suppresses typical user dissatisfaction 

because the system can detect an end-of-utterance at that a user expects it to respond. 

 

1 はじめに 

1.1 背景*
 

近年，音声対話システムの性能は飛躍的に向上し

てきており，多くの研究がなされている．しかし，

現在のところ人―機械間のコミュニケーションが人

間同士のものと同等であるとはいえない．ユーザが

システムに発話をしてから応答が返ってくるまでに

長い時間がかかることが原因の一つである．従来，

人―機械間のコミュニケーションは音声認識や言語

理解の精度が重要であると考えられてきたが，近年

の研究では対話リズム（対話のテンポ）や，システ

ム発話の韻律情報が十分でないと人は機械と自然な

対話を行えないことが示されている[1]．対話リズム

は円滑なコミュニケーションを行う上で必要不可欠

なものであり，人間はこのリズムを良好にするため

発話を無意識的にコントロールしているものと考え

られる． 

そこで，適切なリズムの発話を生成することによ

り人間らしさを感じられる音声対話システムの実現

を目指す．しかし，そのためには無音で区切られた

ユーザの発話終了を前もって予測しそこが発話継続

なのか発話交替なのかを判別することによって適切

な話者交替[2]を行い，さらにシステムの内部状態で

ある発話意図や感情などに応じて発話タイミングも

制御する必要があると考えられる．加えて，ユーザ
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との同調作用やオーバーラップなども行えるように

する必要もあり，課題は多い． 

我々はまず研究の第一段階として「発話継続/交替

の判別を行うシステム」の開発を行い，発話継続/

交替について 6割程度の F値で判別できることを示

した[3]．本稿は，このシステムに改良を加え発話継

続/交替だけでなく発話区間や発話終了も高精度に

判別できるシステムについて述べる． 

 

1.2 関連研究 

発話終了検出に関する研究として，Ferrer ら[4]，

Hariharanら[5]や Edlundら[6]によるものが挙げられ

る．一方発話継続/交替の分析として，大須賀ら[7]

は F0（基本周波数），パワー，時間長といった情報

のみから発話交替か否かを判別し，発話継続/交替を

予測可能とするような情報が韻律特徴量にも表出し

ているという可能性を示した．木村ら[8]はより正確

に F0を予測するために F0モデルを導入し，発話継

続/交替の判別精度を 2%程度向上させ，オープン実

験（2クラス判別）で約 7割の判別精度を示した． 

音声対話システム上の動作を想定した発話継続/

交替判別手法として，Raux & Eskenazi[9]による 6状

態を想定したもの，Sato ら[10]による 2 状態の判別

を行うものなどがある．Sato らは判別に有効である

素性として文末表現やシステムの理解結果などを挙

げ，高精度な判別は言語的情報に依存していること

を示した．また，Nishimura & Nakagawa[11]は音声対

話コーパスを学習し，100 msごとに応答するかどう

かの判定を決定木で行った．彼らの手法はシステム
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側の内部状態を考慮せず，学習器の出力結果に依存

する形となる．本手法は発話タイミングでなく発話

状態を予測するため，発話タイミングはシステム側

が決定する形となる．特に，ユーザの期待する発話

タイミングは会話の文脈により大きく異なる[12]こ

とからも，システムがユーザの意図や感情をきちん

と認識してタイミングを決定させる必要がある． 

 

2 本研究の手法 

2.1 システム構成と動作の流れ 

本システムの構成は図 1の通りである．音声入力

部から音声データ（16 kHz, 16 bit, 1 ch）と音声認識

結果が得られ，システムはこれらのデータを用いて

各解析部で判別を行うための素性を計算する．クラ

ス判別には Support Vector Machine（SVM）を用いソ

フトウェアとして LibSVM[13]を，また音声入力/認

識システムとして Julius[14]を利用した． 

提案手法では表 1のように発話の状態を 4つのク

ラスに分け，SVMを 2段階で利用することで高精度

に 4値判別を行う（図 2）．1段階目では音声区間か

どうかを判定し発話中と無音のどちらかのクラスを

出力する．ここでは仮に発話継続/交替地点であって

も発話中となる．そして，発話中から無音に切り替

わったところで 2 段階目の SVM 判別が行われ，発

話継続と発話交替のどちらかのクラスが出力される．

判別間隔は 100 msである． 

 

2.2 素性 

阪田・広瀬[15]は文末に向かい話速は遅くなる傾

向があるという知見を示した．また，大野ら[16]に

よると相手の発話がゆっくりになったときにあいづ

ちが打たれやすいと述べている．あいづちでは発話

権の譲渡がなされないため，聞き手があいづちをう

った箇所では発話継続しやすいと考えられる． 

ワード[17]，大須賀ら[7]，そして小磯ら[18]は，F0

やパワーは発話終了や発話継続/交替の予測に有効

であると示している．また小磯らは発話継続/交替と

密接に関係している品詞があると主張している．例

えば，発話末における動詞や終助詞では発話交替と

なる場合が多く，副詞や接続詞に関しては発話継続

となる場合が多い．よって文末の品詞を調べること

で発話継続/交替の判別に寄与すると考えられる． 

発話長や（Δ）MFCC も予備実験で精度向上の効

果があったため素性として用いた．なお，発話長と

発話終了（継続/交替も同様）には非線形な関係があ

ると考えられるため，発話長は平方根の結果を利用

した． 

以上より，本手法では次に示す 48個の素性を用い

ることとする．素性の値はすべて正規化が施されて

いる． 

 話速，F0，パワーの変化量（現在値，100ms

過去値） 

 話速，F0，パワーを最小二乗法で線形近似し

た傾き（1秒，500ms，300ms過去値） 

 過去 200ms 間における F0 とパワーの変化パ

ターン（パターンの種類については文献[18]

に準拠している．） 

 音声認識結果末 2形態素分の品詞 

 発話長の平方根 

 MFCC，ΔMFCC（12+12次元） 

 

図 2: 最終的な判定の算出方法 

表 1: クラスと発話状態 

クラス 状態 

1 発話継続 

2 発話交替 

3 発話中 

4 無音 

 

図 1: 本システムの構成 
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素性の計算について，話速と品詞情報はMeCab
†と

Julius単語・音素セグメンテーションキットを用いた．

F0 とパワーは WaveSurfer[19]の解析結果を用いた．

解析パラメータはフレームシフト 10ms，フレーム長

25ms（F0）・200 points（パワー）である．また，MFCC

の計算はデフォルト設定の HTK
‡を用いた． 

 

2.3 データセット 

機械学習に用いるデータセットの作成には音声対

話コーパスを用いた．コーパスは RWC コーパス 

[20]を利用した．RWCコーパスには「海外旅行計画」

と「車の購入」という 2種類のタスクが設定されて

おり，片方のチャンネルに 1 人ずつステレオの

WAVE ファイルとして提供されている．学習の際に

はステレオの音声を分割して両方とも利用した． 

コーパスには音声データの他に専門家によって付

与されたラベリングデータが付属しており，ラベリ

ングデータ中の発話終了時刻を発話継続/交替の位

置に用いた．ラベルを決めるにあたっては発話権の

交替が起きなかったら「発話継続」，起きたら「発話

交替」というルールに従って決定した． 

これらの素性と，前節のラベル情報を用いてデー

タセットを作成した．加えて，学習における悪影響

を抑えるために以下の処理を行った．完成したデー

タセットの詳細を表 2に示す． 

 あいづちは発話権を持たない発話であると

考えられることから，あいづちのみの発話デ

ータはデータセットから除去した． 

 無音のうち，判別が容易なもの（すべての素

性値が 0またはそれに準じた値）は除去した． 

 

本手法では SVM を 2 段階で用いるため，前節で

作成したデータセットを 2つ用意し，片方は発話終

了判定のために発話継続クラスと発話交替クラスを
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それぞれ発話中クラスに書き換えることで発話中か

否かの 2値判別ができるようにした． 

もう片方については，逆に発話中クラスと無音ク

ラスをデータセットから除くことで発話継続/交替

の 2値判別ができるようにした． 

 

3 評価実験 

本稿では，リアルタイム環境における判別の実現

可能性を調べるためまず分析精度がより高いオフラ

イン環境による実験を行った．評価方法として発話

単位の 10-fold cross validationを用いた．フレームを

ランダムに分割する通常の cross validationを用いる

と，判別精度が高く出る傾向があるからである．評

価についてはフレーム単位での正誤がカウントされ，

適合率，再現率，F値の 3指標で表される． 

以下，発話状態については SVM で判別する際に

それぞれ設定したクラス番号で述べる（発話継続: 

(1), 発話交替: (2), 発話中: (3), 無音: (4)）． 

 

3.1 1段階目: 発話終了検出実験 

本手法は SVM 1段階目，発話終了検出の精度に大

きく依存している．言いかえれば，適切な位置で(3)

→(4)と判別されなければいけない．このクラスの変

化位置がずれてしまえば(1) or (2)と判別される位置

もその分ずれ，結果として不自然な間のシステム応

答が生成されてしまう．よって，まずは発話終了の

判別精度を調べるため「発話中/無音判別実験」「発

話終了検出実験」の 2 つの実験を行った．前者はフ

レーム単位で 2 値の区別ができるかの評価実験であ

る．この実験は，全（音声）区間としたもの，発話

終了の 2フレーム: (3)→(4)のみを対象としたものを

それぞれ評価データとして用いて行った．一方で，

発話終了検出実験は(3)→(4)の 2フレームを 1組とみ

なして評価する実験である（すなわち，この 2フレ

ームが一致してはじめて正解となる）． 

今回の実験では(1)と(2)の判別は必要ないため，1

段階目で用いるデータセット（(3)と(4)の 2 値のみ）

を使った．また，過学習の防止と正確な発話終了検

出に特化した学習モデルとするため「(3)→(4)と切り

変わった点から前後 4 フレームずつ」のみを学習デ

ータの対象とし，これを用いてモデルを作成した．

学習パラメータはコスト C = 4, = 2
-9である． 

両実験の結果を図 3，図 4にそれぞれ示す．図 3

の「全区間対象」より発話中と無音の区別がきちん

とできていることがわかる．しかし図 4 の 0 ms の

結果から，発話終了位置という単位で見てみると約

0.5 の F 値しか得られなかった．この原因は図 3 の

表 2: 作成したデータセット 

対話数 36 

人数 21 (重複あり) 

発話数 1,201 

時間 約 35分 

クラス 1: 発話継続 473 

クラス 2: 発話交替 728 

クラス 3: 発話中 43,465 

クラス 4: 無音 80,584 
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「発話終了 2フレームのみ対象」から考察できる．

(3)よりも(4)の再現率が比較的高いことから，発話終

了位置の(3)を(4)と予測する傾向がある，すなわち，

システムは 1フレーム（以上）早く発話終了判定す

る傾向があると考えられる． 

この結果から改めて考えてみると，これまで行っ

てきた評価は 1フレーム（100 ms）ごとの正誤判定

になるため非常にシビアな評価であるといえる．そ

こで，±100 ms，±200 msの「ずれ」も正解に含める

という条件で再実験を行った結果を図 4の±100 ms，

±200 msにそれぞれ示す．±100 ms程度のずれを許

せば 0.9，±200 msではほぼ 1.0の F値を得ることが

できた． 

 

3.2 2段階目: 発話継続/交替判別実験 

続いて 2段階目にあたる発話継続/交替の判別実験

を行った．データセットは 2 段階目の SVM で用い

るもの（(1)と(2)の 2値）を用いた．なお，今回の実

験では章の初めで述べたような精度向上の危険性は

ないため，通常の cross validationで評価した．学習

パラメータは C = 512, = 2
-7である． 

実験結果を表 3に示す．結果から分かる通り，両

者の区別がある程度できていることがわかる．した

がって，仮に前節の発話終了判定が 100%の精度で行

えれば，7割～8割の精度で発話状態の判別が行える

こととなる． 

 

3.3 4値判別実験 

これまでの実験をふまえ，本手法による最終出力

結果の精度をみてみる．2.1 節で述べたように SVM

を 2つ用いて(1)～(4)の 4値判別を行った． 

ベースラインと本手法による結果を図 5 にそれ

ぞれ示す．ここでのベースラインとは 2段階式を用

いず 1 つの SVM のみで 4 値を判別する学習データ

を用いたときの結果である．ただし，表 2からわか

る通り学習データは(1)(2)と(3)(4)のサンプル数に大

きな差がある不均衡なデータ[21]であり学習に悪影

響が生じているため，最もサンプル数の少ないクラ

ス(2)以外のデータを無作為に削除することでサン

プル数を 4クラスとも 473に揃えた． 

図 5 より，ベースラインは(1)と(2)の判別ができ

ておらず F 値が約 0.1 と低い水準の精度であった．

原因として適合率の値が極めて低い（両者とも 0.1

未満）ことから，(1)や(2)の不必要な湧き出し（False 

positive）が大量に発生していると考えられる． 

一方，提案手法はベースライン以上の精度を示し

ている．発話終了判定がされたときのみ(1)や(2)の判

別を行うという枠組みにより，湧き出しを効果的に

減らすことができたと考えられる．しかしながら，

図 4 で示したようにフレーム単位の評価では発話

終了判定の精度が完璧ではないため，表 3の結果ほ

ど高精度の判別はできていない． 

表 3: 発話継続/交替判別実験の結果 

 適合率 再現率 F値 

1 0.739 

(322/436) 

0.680 

(322/473) 

0.708 

2 0.803 

(614/765) 

0.843 

(614/728) 

0.823 

 

図 4: 発話終了検出実験の結果 
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図 3: 発話中/無音判別実験の結果 
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図 5: 4値の判別結果 
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そこで，(1)と(2)の評価は 3.1 節のように±100 ms

までずれを許可することとする（図 6）．(3)と(4)の

判別についてはこれまで通りフレーム単位の評価で

変わらない．この方法で再評価した実験結果を図 5

の「proposal (±100 ms)」と表 4に示す．低かった(1)

の F 値が 0.513 となり，各クラスが実用的な精度で

検出されているといえる．また，表 4 より(2)の再

現率が約 80%と高いことから，（システムの応答を期

待している）ユーザの発話終了を高精度でキャッチ

できることを示している．したがって「発話権を譲

渡したけれども反応がこない」といった代表的な

User Experienceの低下原因を抑制することが可能で

ある． 

 

4 考察 

4.1 発話終了の判別精度 

図 4より，ずれの許容範囲を±200 msに広げるこ

とで 1.0 に近い発話終了検出の F 値を得ている．言

いかえれば，フレーム単位のシビアな条件（±0 ms）

においてもミスの原因はほとんどが±200 ms以内の

判定ずれである． 

そこで，正解の位置から±200 ms以上ずれている

ミス: 湧きだしや検出漏れ（True negative）を調べた

ところ，湧きだしが 32 個（予測総数の 2.6%．その

うち(1)と判別した数が 28 個，(2)と判別した数が 4

個）で，検出漏れが 9個（答え総数の 0.7%．そのう

ち(1)を漏らした数が 6 個，(2)を漏らした数が 3 個）

であった．湧き出しや検出漏れの数は(1)の方が多い．

しかし，実際のシステム動作を考えれば(1)の判定ミ

スは対話の破綻につながらない一方で，(2)のミスは

不適切な発話や応答につながると考えられるため，

本手法はほとんどの場合で適切な発話終了を検出で

きるといえる． 

 

4.2 さらなる判別精度向上のために 

3.1節の結果より，システムは実際よりも 1フレー

ム早く発話終了と判定しやすいことがわかった．そ

こで， 

(ア) 発話終了判定の 1 フレーム後で発話継続/交

替判定を行う 

という条件で追加実験を行った．これまでのように

±100 ms のずれを許可する条件で，表 4 の結果

（baseline とする）と追加実験の結果を図 7 にそれ

ぞれ示す．なお，(3)と(4)の結果についてはフレーム

単位の評価であることからほとんど差が生じないた

め割愛している． 

結果を見ると，(ア)の条件を用いることで(1)の F

値は上がったがその分(2)の F値が大きく下がり，全

体の結果を見ればベースラインの方が高性能であっ

た． 

性能向上のための他の手段として，学習データの

増強を図った．3.1節で述べたように SVMの 1段階

目で用いる学習データは「(3)→(4)と切り替わった点

から前後 4フレームずつ」を対象としているが，こ

れを 

(イ) (3)→(4)と切り替わった点から前後 10 フレー

ムまで拡大する 

ことにし，より多くのデータを学習させた．学習パ

ラメータは C = 32，γ = 2
-7である．この学習モデル

図 6: ±100 msの探索判定 

表 4: 4値の判別結果（±100 msのずれを許可） 

 適合率 再現率 F値 

1 
0.578 

(218/377) 

0.461 

(218/473) 

0.513 

2 
0.687 

(581/846) 

0.798 

(581/728) 

0.738 

3 
0.995 

(42943/43146) 

0.988 

(42943/43465) 

0.992 

4 
0.994 

(80368/80889) 

0.997 

(80368/80584) 

0.995 
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図 7: 条件を変えて実験した 1と 2の結果（±100 

msのずれを許可） 
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で同様の実験を行った．また，(ア)と(イ)を組み合わ

せた方法による結果も含めて図 7に示す． 

(イ)の結果を見ると，(ア)のアプローチとは逆に(2)

の F値がさらに上がったが，(1)の F値は大きく減少

し全体的な性能向上には至らなかった．一方(ア)と

(イ)を組み合わせた方法では，(2)の F 値を大きく変

えることなく(1)の F値を 0.1程度上げることに成功

した．しかし，(ア)＋(イ)の結果は(イ)で正解してい

た箇所の 27.1%（217/800）が不正解へ転じてしまっ

た．これは見方を変えれば，発話継続/交替判定の位

置が 1フレーム異なるだけで大きく精度向上/精度低

下するという知見を得たこととなる．原因として，

発話終了判定のフレームシフトが 100 ms と大きす

ぎることにより正確な位置検出を妨げていることが

あげられる．よって，10 ms などのさらに短いフレ

ームシフトで判定を行うことにより，さらなる精度

向上が見込める可能性がある． 

 

5 まとめと今後の課題 

機械学習器の SVM を 2 つ用いて音声の発話終了

と発話継続/交替判別をリアルタイムに行える手法

を提案した．SVMの 1段階目では発話中か無音かど

うかを判別し，発話終了地点であったとき 2段階目

の発話継続/交替判別を行う． 

非リアルタイム環境におけるフレーム単位の評価

実験を行った結果，発話継続，発話交替，発話中，

無音の 4クラス判別でそれぞれ F値 0.51, 0.74, 0.99, 

1.00 を得た．特に発話交替は高い再現率を示してお

り，ユーザの発話権譲渡を高精度にキャッチできる． 

今後の課題として，2段階目の SVMではより時間

的にロングレンジな素性を使い，さらに正確な区別

ができるようにしたい． 

なお，本手法は現時点の発話状態を判別するだけ

でなく，理論上は未来の発話状態の予測も可能であ

る．データセット中のクラスのみを nフレーム分過

去にずらせば，n フレーム分先の判別ができるから

である．これにより，1.1節で述べたような発話の先

読み予測が可能となり，オーバーラップなどの人間

らしい対話が実現できる．本手法で先読み予測実験

も行い，判別精度を見てみたい． 

最終的に，我々が過去の文献[3]で示したようなリ

アルタイムシステムを構築し，実システムでの挙動

や性能評価も行いリズミカルな対話システムを作る

ための橋渡しにしたい． 
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