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Abstract: 本研究では，多人数対話における話者関与の度合いは定性的で教師信号を得にくい点に
着目し，参加者の正面映像から顔向き・身体方向・発話状態から疑似ラベルを生成して，GNNの注
意機構を自己教師ありで学習させた．検証に際して対話映像が収録されたデータセットを用い，正解
値として俯瞰映像から関与の度合いを 5段階で主観的に評価させた．比較にはこの主観評定値と重
み付き隣接行列の行和を代表値に用い，それぞれを順位化して一致率を比較した．結果として最下位
の一致率は 42.3%であり，消極的発話者支援への活用可能性が示唆された．

1 はじめに
グループディスカッションや，アクティブラーニン
グといった多人数会話において,参加者は主体的な参加
を求められることが多い．しかしながら対話の中で対
話者の積極性を判断するとき，「空気を読む」というよ
うな直感的な判断に頼る場合が少なくない．この場合
においては対話を聞いていたにも関わらず，エンゲー
ジメントの少なさから消極的だと判断されてしまう可
能性さえ考えられる．対話をはじめとした社会的相互
作用を計算論的なアプローチで分析する領域に社会的
信号処理が挙げられ [1]，マルチモーダル信号を入力に
人間の感情や関係性などを推定する研究が行われてい
る．酒井ら [1] はこの分野の推定対象について，アノ
テーションや回答には主観的な判断が含まれるため正
解が一意に定まらないことを指摘している．また，感
情推定について熊野 [2]は主観評定値を用いた教師デー
タは時間的，または認知的な負荷がかかることを指摘
している．つまり，計算的なアプローチを用いて話者
間の積極性を推論しようとするとき，それは定性的で
あるために入力特徴に適さないという課題がある．
対話における古典的な議論には F陣形があり，頭部
方向や身体方向などが人がどのような活動に参加を試
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みているかの手がかりになるとされている [3]． 加え
て，グループダイナミスの研究として発話のオーバー
ラップが発話の盛り上がりに寄与することが指摘され
ており [4]，多人数対話における参加者の動向を探るモ
ダリティには身体方向と発話の共起性などが重要であ
ると考えられる．以上より，本研究ではセンサから得
られる身体特徴や音声特徴を利用して，多人数会話内
の参加者における積極性をはじめとした発話バランス
の推定を試みる．発話バランスとは参加者間の関係性
の強さを指し，多人数会話に現れる定性的特徴を計算
的に捉えることを目的とする．

2 関連研究
2.1 多人数会話に着目した支援システム
関係性の把握に当たり，話者の属性に焦点を当てた多
人数会話を分析対象とするシステムは数多く提案され
ている．石井ら [5]は発話タイミングの予測を注視の遷
移パターンに基づく遷移確率を算出するナイーブベイズ
モデルでの予測を行っている．さらに，森ら [6]は韻律・
言語・視線情報を用いた Feed Forward Network(FFN)

を用いた予測システムを提案している．これらのシス
テムは多人数会話の中で発話交代の中で生じる話し手・
聞き手に着目した研究である．また，会話集団の検出
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に着目した研究 [7]では，GNNを用いて F陣形のクラ
スタリングを行い，既存手法よりも個人の特徴を捉え
やすくなっていることを報告している．対話における
役割は相互関係によって定まるものの，話し手や聞き
手などを含めた包摂的な関係性を定量的に推測する研
究は少ない．したがって本研究では対話における構造
を直接的に表現できるグラフ理論に着目し，推論を行
うにあたり GNNを活用した．

2.2 社会低関係の推定
計算的に社会的関係を把握する研究も行われている．
中田ら [8]はモーションキャプチャによる身体動作と頭
部運動や，マイクによる発話の有無の取得から会話状
況に参加する積極性を推定し，重回帰分析でのモデル
化を試みている．また，岡田ら [9]はコミュニケーショ
ン能力の高低についてサポートベクターマシンを用い
た分類器を提案している．近年では Transformerを用
いた対話における心象推定も取り組まれているが [10]，
個人の状態を直接的に表現できる研究はいまだ少ない．
本研究は会話参加者を各グラフの頂点としてみなすこ
とで，多人数会話における個人間の関係の表現を試み
るものである．

3 提案方法
3.1 システム概要
本システムはグラフニューラルネットワーク（GNN)

の注意機構を用いて，多人数会話における各参加者
の発話バランスを推定することを試みた．入力特徴と
して，MediaPipe(0.10.32)1による身体特徴と，FFM-

peg(8.0)2を利用した音声特徴を組み合わせた疑似ラベ
ルで疑似隣接行列を作成した．学習はこの隣接行列を
ソフトターゲットとみなし，GNNの注意重みに対する
カルバックライブラー距離 (KLD)が最小化するように
自己教師あり学習を行わせた．学習で得られた重み付
き隣接行列を各時刻ごとに計算することによって，多
人数会話における話者間の積極性を連続的に表現する
ことを試みた．なお，積極的であるほど注意を向けら
れやすくなると考えたため，得られた隣接行列におけ
る行方向の総和を推定結果の代表値として用いた．

3.2 特徴量の抽出と作成
MediaPipeを用いて，着席して対面している会話参
加者の正面映像から頭部方向と身体方向の 3次元ベク

1https://pypi.org/project/mediapipe/
2https://www.ffmpeg.org/

トルを取得した．頭部方向は 15点の顔メッシュ画像に
よって得られたオイラー角をカメラ中心 (0, 0, 1)を基
準として 3次元の方向ベクトルに変換させ，身体方向
は両肩の二点の中心を直交するベクトルとして算出し
た．さらに，音声は FFMpegを用いて映像から音声を
抽出して発話の有無を二値化した．以上の特徴量を各
参加者ごとに取得したうえ，姿勢に関しては座席配置
をもとにして実世界での姿勢と一致するように角度の
補正を行った．これらをもとに，入力特徴は頭部方向，
身体方向が向き合う一致度の指標Hij(t), Bij(t)，発話
の共起性に Sij を定め，これらの指標の線形和を疑似
ラベル隣接行列Wij(t)の要素として設定した．また会
話を連続的に捉えるにあたり窓幅とストライドを時間
窓として導入し，各指標は時間窓ののスライドごとに
させた．

Hij(t) = 1−Hi(t) ·Hj(t) (1)

Bij(t) = 1−Bi(t) ·Bj(t) (2)

Sij(t) = Si(t) · Sj(t) (3)

Wij(t) = α ·Hij(t) + β ·Bij(t) + γ · Sij(t) (4)

3.3 学習方法
頂点間の注意重みをもつ隣接行列 Aij は，疑似ラベ
ル隣接行列WijとのKLDによって学習させた (式 (5))．
式 (6), 式 (6)はGNNの注意重みを更新する式であり，
hi は頂点の特徴ベクトル，e

(h)
ij が正規化前の信号ベク

トルである．α
(h)
ij は正規化された学習可能な注意ベク

トルである．なお，e(h)ij が正規化前の近傍ノードへの信
号ベクトルである．これらの式を用いた理由には，身
体特徴や音声特徴などのモダリティは発話のバランス
を推定する上での主要な特徴であるものの，これらは
主観評定値を十分に代替するものであるとは考えにく
い．そこでKLDを用いた確率分布の主要特徴の傾向の
みを学習させることで，主観評定値を代理させた学習
が可能になるのではないかと考えられる．また，疑似
ラベル生成で用いた各特徴を，頭部・身体・音声の 3次
元の埋め込みエッジ特徴としても利用した．したがっ
て主観的評定値の代理としての疑似ラベルと，実際の
特徴としてのエッジ埋め込みを併用した．なお，学習
に際して初期状態のグラフで関係性が推測できないた
め，完全無向グラフのグラフの状態から疑似ラベルに
よる学習を行い，注意重みの大きさの変動が多人数会
話の関係性を表現するものであると仮定した．
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4 検証および結果
4.1 検証手続き
本検証では，GNNの注意重みが多人数会話の参加者
が持つ積極性（以下，参与度）を代替するとして，主観
評価における参与度を正解データとした比較を行った．
提案手法の検証にあたり，NIIが提供するグループコ
ミュニケーションコーパス (TDU-NEDO)を利用した
[11]. このコーパスには 6名によるグループディスカッ
ションの様子とそれに伴う発話内容，手の動き，視線の
動きなどのアノテーションデータが記録されている．本
検証では映像の中から連続していない 5分間の映像を
2つ抽出して，それぞれ学習用と検証用に用いた．この
コーパスに記録されている参加者 A Eのうち，Bを除
く 5名の正面のカメラ映像から，30Hzの標本周波数で
頭部方向と身体方向の 3次元ベクトルを取得した．ま
た，音声はカメラ映像内の音声を用い発話の有無に関し
て二値化を行った．さらに窓幅，ストライドはそれぞれ
90, 15に設定し，映像の全域を 600区間のうち時間窓の
境界効果を除くため冒頭のデータを除去した 595区間
について疑似隣接行列を作成した．ハイパーパラメー
タの値は探索的に設定し，α = 0.1, β = 0.3, γ = 0.6

に，KLDにおける変数 τ は 2とした．また，学習のエ
ポック数は 20で実施した．
主観評価の方法については，システムに用いる抽出
した 5分の動画と同区間の俯瞰映像を重複しない 5秒
ごとの区間に分割して，各区間の参加者ごとに参与度
をリッカート尺度で評価させた．事前の教示として「参
与度とは，発話や体の動きなどを手がかりに，議論の
様子を外から観察して，どの程度議論に貢献しようと
しているかを示す総合的な指標」という説明を行い，「1:

まったくそうは思わない 5:とてもそう思う」とした 5

段階での評価を行った．評定者は人事採用経験のない
大学生 3名であり，集計後に平均した値を主観評定値
に定めた．評定者間の回答の相関係数は 0.81であった
ため，回答者間でのブレは少ないと考えられる．なお，
主観評価においては正面映像が提供されていない参加
者についても行ったものの，提案システムの評価に際
して利用できないため除外した．
検証には上記の提案システムによる評定値と，主観
評価による回答をそれぞれ順位化した 60区間のうち，
冒頭を除いた 59区間について，top-k一致率による評
価を行った．

4.2 結果
結果は表 1のようになった．行の要素が主観評価に
おける評定値を 1位から 5位まで順位化したもの，列
の要素は推定値を順位化したものである．ベースライ
ンをランダムとする 20%と定めたとき，1位から 3位ま
での上位の結果はベースラインの値に近いものや，下
回るものが見られた一方で，4位，5位の下位において
は上回る結果となった．また，全セグメントを結合し
て主観評価と推定値の相関係数は ρ = 0.33(n = 295)

となった．

表 1: 順位化した主観評定値と推定値の一致率
1位 2位 3位 4位 5位

1位 14.0% 31.3% 29.7% 15.6% 9.4%

2位 35.0% 20.0% 17.5% 15.0% 12.5%

3位 24.0% 28.0% 22.0% 16.0% 10.0%

4位 11.9% 11.9% 10.2% 33.9% 32.2%

5位 7.1% 4.8% 21.4% 23.8% 42.3%

5 考察
上位の一致率が低いことを受け，推定値が注意重み
としてどのような特徴を持つのかを探索するにあたり，
コーパスに収録されていた各参加者の視線の動きの回
数を数えた．表 2は参加者自身が視線を向けた注意の
回数と，視線を向けられた被注意の回数を割合にした
ものである．これより，参加者 Cが注意の回数と被注
意の回数の両指標において最小であることが明らかに
なった．また．注意に関しては参加者Dや Fの割合が
高く，被注意に関しては参加者 EやAの割合が高いこ
とが伺えた．

表 2: 検証区間における各参加者の注意と被注意の回
数の割合

A C D E F

注意 (%) 19.7% 10.3% 35.0% 12.1% 22.9%

被注意 (%) 22.9% 7.1% 10.0% 38.8% 21.2%

表 3: 注意・被注意と主観評定値・推測値における相関
係数

注意 被注意
主観評定値 0.28 0.41

推測値 0.25 0.03

さらに，これらの両指標について，4.1節と同様に視
線の動きを 60区間に分割した中で各参加者の回数をカ



ウントした．主観評定値と推測値のそれぞれに対して，
冒頭を除く 59区間を結合 (n=295)させた相関係数を計
算した結果を表 3に示す．視線の被注意と主観評価に
正の相関がみられる一方で，推定値の間では無相関で
あった．なお，注意と被注意の間の相関は ρ = −0.0041

であり相関はなかった．これは人事経験などを持たな
い評定者が議論における積極性を直感的に評価する際
には，注目の集まりやすいその場における話し手を高
く評価する傾向があったためであると考えられる．こ
れは，平野ら [12]が行ったファシリテーションにおけ
る初心者と熟達者の間の視線配布対象を分析した研究
において．初心者は発言している参加者に向けた注意
を向けていた報告と整合するものである．一方で，注
意については推測値と主観評定値とともに弱い正の相
関がみられた．推定値と被注意の間に相関がみられな
かったことから，参加者の注意を優先的に表現しうる
可能性が示唆される．表 1において上位の一致率は低
く，下位の一致率が高いのは，表 2において高い割合
の持つ話者は異なっていたものの，参加者 Cが低い割
合であったことが共通していたことが要因として考え
られる．これらより，主観評定値と推定値は異なる特
徴を指していた可能性があるが，0.33もの相関を持つ
ことは直感の延長線上に立って，評価対象や支援対象
の認識を拡張する足掛かりとして有用になりえる．応
用例として，本システムは能動的な働きかけが少ない
消極的発話者を検知し，コミュニケーション支援を行
う活用できる可能性が考えられる．

6 おわりに
本研究では，GNNにおける注意重みを用いて，他人
数会話における発話バランスの推定を試みた．データ
セットを用いた検証の結果，議論での貢献を指し示す参
与度を主観評定値とした top-k一致率は 4位で 33.2%，
5位で 42.3%とランダムベースラインである 20%を上
回った．一方で 1 3位の上位においてはランダムベース
ライン付近あるいは，それを下回る結果になった．し
たがって推定値は主観評定値を代替することは困難で
あるものの，消極的発話者に関しては検出できる可能
性が示唆された．
本研究の限界として，単独の会話データセットから
検証を行ったため，汎用的にこのような傾向が発見さ
れるかは定かではない．したがって複数の会話データ
セットによる検証が必要である．また本研究の展望と
して，提案手法を組み込んだアプリケーションが実際
に消極的発話者支援として機能しうることを確かめる
必要がある．
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