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あらまし 本研究では，複数人対話における対話者間の共感状態を推定するという新しい研究の枠組みを提案する．
ここでの共感状態とは，共感，無関心，反感の三種類の状態をとり，外部観察可能な行動を伴い対話者間で感情を伝
達しあっている場面を対象として，二者の間に一つ存在する状態であると定義する．キーとなる対話者行動として，
二者間での瞬時の感情伝達を可能とする表情と視線の組み合わせに注目し，各共感状態と視線の状態に対して二者の
表情の間に特有の共起パターンが存在するという仮説を立てる．この仮説に基づき，共感状態の層，表情，視線及び
発話からなる行動の層，及び，映像音声信号の層からなる階層的な対話の確率モデルを提案する．そして，このモデ
ルを用いて，ベイズ推定の枠組みに基づき，観測が与えられたもとでの共感状態及びモデルパラメータの同時事後確
率分布をマルコフ連鎖モンテカルロ法を用いて近似的に推定する．4人対話のデータを用いた評価実験により，仮説
の妥当性，及び，共感状態についての人間の間での判断のばらつきを提案手法により事後確率分布として精度よく推
定できる可能性が示唆された．
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1. は じ め に

対面対話は，人が社会的生活を営む上で，他者との情
報共有，相手の感情の理解，及び，意思決定などを行う
ための最も基本的なコミュニケーション形態である．そ
のため，近年，複数人対話の自動分析に関する研究が盛
んに行われている [1]．もし，複数人対話においてシステ
ムが，話者交代がどのような流れで行われているか，現
在の主役は誰か，各対話者がどのような感情を抱いてい
るのか，といった様々な状況を踏まえて対話を上手く盛
り上げてくれるならば，対話はもっと楽しく，有意義で
生産的なものになることだろう．しかし，これまで複数
人対話の自動分析研究では，対話者の感情はほとんど対
象とされてこなかった．
複数人対話を深く理解する上で重要なのは，対話者同

士がどのような感情をどのように伝え合い，その結果と
してどのような対人関係が構築されていったのか，ある
いは，会議などの場面ではどのように合意が形成されて
いったのかを把握することである．感情を伝え合う際の
基本要素は共感，無関心，及び，反感であると考える．
例えば，対話者同士が繰り返し共感できれば，親密な対
人関係が構築され，グループがひとつにまとまっていく．
このような共感や反感に関わる対話者行動としては，

表情と視線が特に重要である．なぜなら，表情と視線が
組み合わさることで，お互いに自分の感情を相手に対
して瞬時に伝達することができるためである．まず，表
情は感情的なメッセージが伝達される主要な経路であ
る [2], [3]．そして，対話者間の表情の一致／不一致の傾

向が共感や反感と深く関わる [4], [5]．対話者間の表情の
一致傾向は共感を引き起こすとともに，共感がまた表情
の一致傾向を引き起こす [4]．この共感時の表情の一致傾
向としては，微笑に対する微笑 [4]といった肯定的な感
情と深く関わる表情同士ばかりでなく，誰かが辛い思い
をしているときに哀れみの表情を浮かべる [5] といった
否定的な感情と深く関わる表情同士の場合もある．他方，
反感や無関心は表情の不一致傾向と関係深い．
一方，視線については，様々な機能 [6], [7]のうち，特

にモニタ機能及びトリガ機能が重要である．モニタ機能
は他者の表情を観察してそこから相手の感情を読み取る
ために必須である．トリガ機能は，ある人物に視線を向
けた際にその人物の視線を引きつけ，さらに反応をも引
き起こす．例えば，人物 Aが人物 Bに視線を向けた際
には，人物 Bも人物 Aに視線を向けることで相互凝視，
つまり，アイコンタクトの状態となり，さらに，相互凝
視の状態では対話者間の行動の一致傾向が高まる [5]た
め，結果として共感が促進される．
このように対話中では，対話者同士がお互いに相手の

視線や表情に対する反応として視線や表情を返すという
短時間のインタラクションを繰り返しており，それによ
り二者の間で感情を伝達し合い共感や反感が生じている．
その共感や反感がさらに次の行動を引き起こしもする．
本研究では，このような外部から観察可能な何らかの行
動を伴って対話者間で感情を伝え合って生じる共感，無
関心，反感を対象とし，これら 3つをまとめて共感状態
と呼ぶ．
ここで，表情と視線の組み合わせによって二者間でど
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のように共感状態が生成されるのかの例を挙げる．今，
人物 Aと人物 Bが相互凝視中であるものとする．まず
最初に Aが Bに対して微笑を投げかけ，Bの肯定的な
反応を期待しつつ Bの感情を推察しようとする．このA
からの微笑に対して，Bは Aに微笑み返すことで Aに
対して共感していることを表現する．Aはその Bからの
微笑により Bが自分に対して共感してくれていること
を確認すると同時に，BもAが自分の感情を受け取って
くれたことを把握する．これにより，Aと Bがお互いに
共感しあっていることを共有することとなる．もし，B
がAに対して無関心であったり反感を抱いているとすれ
ば，Bは Aの微笑に対して特に無表情のまま反応を示
さない，苦笑を浮かべる，あるいは，目をそらせること
で，その共感状態が二者の間で共有される．以上のよう
に，共感状態と視線の状態は，二者の表情がどう組み合
わさるのかに深く関係している．
本研究では，複数人対話の場面における対話者間の共

感状態を推定するという新しい研究の枠組みを提案する．
ベースとなっているのは，共感状態と視線のそれぞれの
状態に対して二者の表情間に特有の共起パターンが存在
するという独自の仮説であり，この仮説に基づく階層構
造をもつ対話の確率モデルを提案する．このモデルは，
マルコフ過程に従う共感状態の層と，表情，視線及び発
話からなる行動の層，さらに，映像音声信号の層という
3つの層からなる．提案モデルでは，インタラクション
を行っている各対話者ペアが，それぞれの時刻において，
共感，無関心，反感のいずれかの状態にあり，その共感
状態と視線の状態により決まる表情の共起パターンに
従って，両者がそれぞれ表情を表出することを仮定する．
この対話者間の表情の共起のパターンを確率分布として
モデル化する．
提案手法では，この対話モデルに基づき，視線及び表

情から共感状態を推定する．ベイズ推定の枠組みに基づ
き，観測情報が与えられたもとでの共感状態及びモデル
パラメータの同時事後確率分布を推定する．共感状態に
ついては，事後確率分布のばらつきが人間の間での判断
のばらつきに対応する．その事後確率分布を，複雑なモ
デルに対しても適用可能な，マルコフ連鎖モンテカルロ
法の一種であるギブスサンプラー [8] を用いて近似的に
推定する．
以下では，まず 2.にて関連研究の整理を行い，本研究

の位置付けを明確にする．次いで，3. では提案モデルの
主要部分である，表情共起パターンについて説明する．
続いて 4.では，提案モデルの全体を説明するとともに，
5.でその事後分布をギブスサンプラーを用いて近似する
方法について述べる．次に 6.にて提案手法についての評
価実験の結果を示す．最後に 7.にて，本研究のまとめを
行うとともに，将来展望について併せて説明する．

2. 関 連 研 究

複数人対話における共感状態の自動推定の試みは，そ
の重要性にもかかわらず，筆者の知る限りにおいて見当
たらない．そこで，本章では，関連の深い従来技術とし
て，(a)表情認識，(b)対人感情の推定，(c)グループ全
体としての複数人対話状態の推定，及び，(d)ソーシャ
ルネットワークの推定の 4種類を順に取り上げ，本研究
との違いを明確にする．

(a)近年，表情認識研究分野では，従来の意図的で大げ
さな幸福，怒り，悲しみといった 6基本表情から，自発的
でより微細な表情認識対象のシフトが見られる [9], [10]．
しかしながら，いずれも表情を内なる感情の表れと捉え
て表出している人物のみに注目しており，本研究のよう
に対話中に表出された微細な表情の対話上での意味や機
能に着目した研究は現時点では皆無に近い．

(b)文献 [11]では，表情が誰に対して向けられたのか
に注目し，映像から認識される笑顔の表出量を，表出し
た人物がその相手に対して抱いている好意的感情の度合
いと捉えて対人感情の推測の手掛かりとするアプローチ
が提案されている．つまり，表出された表情がその向け
られた人物に対する感情を直接的に表すことが前提とさ
れている．一方，本研究では，お互いに好んでいないモ
ノや第三者に対する否定的な感情を，否定的な表情を表
出しあって共感する場面も対象の範囲内である．

(c)複数人対話に関する上位レベルの状態として，モ
ノノーグやダイアローグといった対話のレジームの状
態 [12]や，主導権を持った人物 [13]を自動的に推定する
技術が提案されている．特に，文献 [12]では，レジーム
の状態，誰と誰がインタラクションしているのか，及び，
対話者の行動からなる 3層の階層構造の対話モデルを提
案している．しかし，本研究のような対話者の感情に関
わる状態は対象とされていない．

(d)ソーシャルネットワーク，あるいは，ソシオメト
リと呼ばれる直敵的な人間関係のある人物同士をリンク
でつないだ大規模なネットワーク構造を，物理的な近接
性 [14] や画像中から計算される動き特徴 [15]といった低
次の情報から推定する研究が存在する．しかし，共感と
いう短い時間スケールで変化する対人感情を推定の対象
とした研究は見当たらない．

3. 表情共起に関する仮説とその検証

本章では，共感状態を推定するための独自の仮説につ
いて妥当性を検証する．その仮説とは，共感状態の種類
と視線状態に対して二者の表情間に特有の共起パターン
が存在するという仮説である．仮説の検証には，6. 1に
て述べる実際の 4人対話のデータを用いる．

3. 1 共感状態，表情及び視線の定義

まず，本研究における共感状態，表情，及び，視線を
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図 1: 表情共起パターンの一例：各ブロックは，共感状態及び
視線の各状態に対する表情の共起パターンを表す．それらの
6 × 6の行列はそれぞれ，人物 iと人物 j についての表情の共
起パターンを表す．要素の色が明るいほど，その表情の組み合
わせが起きやすいことを表す．片側凝視については，人物 iが
見ている人物，人物 j が見られている人物を表す．

定義する．共感状態とは，それぞれの人物ペア，すなわ
ち，二者の間に 1つ存在する状態であり，「共感」，「無関
心」，及び，「反感」の 3状態のうちのいずれかの状態を
とるものと定義する．
表情は人物毎に定義され，複数のカテゴリに分類でき

るものとする．本研究では，今回の対話データ中に比較
的多く観察された，「無表情」，「微笑」，「哄笑」，「苦笑」，
「思考中」及び「その他」の 6つのカテゴリを対象とす
る．「その他」の表情は，「不満」，「攻撃」及び「驚き」と
いった表情を含んでいる．
人物ペア間の視線の状態としては，「相互凝視」，「片側
凝視」，及び，「相互そらし」の 3状態がある．相互凝視
とは二者がお互いに相手の方を見合っている状態，すな
わち，アイコンタクトをしている状態のことである．片
側凝視とはペアの一方の人物のみが他方の人物を見てい
る状態のことである．相互そらしとは両者がお互いに相
手の方を見ていない状態のことである．本研究では，相
互そらし状態の場合にはいずれの種類の共感状態も行わ
れていないものとみなす．

3. 2 表情の共起パターン

本稿では，対話者ペアの間でどのような表情の共起が
どのくらいの確率で生じるのかのパターンを行列の形で
表したものを表情共起行列と呼ぶ．この表情共起行列は，
図 1に示すように，それぞれの共感状態及び視線の状態
によって異なる．これらの表情共起行列の作成には，6.
にて述べる，共感状態，表情，及び，視線についての状
態が人手で付与された 4人対話のデータ（約 30分間）を
用いた．
図 1ではそれぞれの表情共起行列の間に明確なパター

ンの違いが見られる．これは，共感状態と視線の状態に
対して二者の表情間に特有の共起パターンが存在すると
いう独自の仮説の妥当性を示唆している．さらに，これ
らの表情共起のパターンの特徴の多くは，これまでに得
られている心理学的知見と概ね一致する．まず，a)共感
時には肯定的表情（ここでは微笑及び哄笑）の共起が多
く見られる [4]．b)相互凝視は表情の一致傾向をより強

,j tf,i tf

( , )i j
tx

( , )i j
te

tFtX

tE

tU

Π Θ

T

tI

図 2: （左）本研究における対話の階層的モデルのグラフ表示：
観測となるノード（映像信号 I）はグレーで塗られている．（右）
表情共起行列に関わる，共感状態，視線，及び，表情の間の関
係を表すグラフ表示．

める [5]．例えば，相互凝視，片側凝視，相互そらしの順
で，肯定的表情の共起の頻度が高くなっていく．その他
にも，反感時には，少なくとも一方の人物が苦笑，思考
中といった表情を表出しやすい，無関心時には無表情と
他の表情の組み合わせが顕著であるなど，我々の直感と
概ね一致する傾向も見られる．以上から，この表情共起
のパターンがある程度の汎用性を持ち，未知の対話者ペ
アに対しても適用可能なことが示唆される．
なお，図 1に示した表情共起行列には，各表情の発生

頻度に基づく正規化を施してある．まず，各表情の組み
合わせの頻度を数え，次いで，各頻度をそれぞれの対話
者がその表情を表出した頻度で割り，さらに，行列の要
素が 1になるようにスケーリングを行う．これをペア毎
に行い平均化する．こうするのは，人はソーシャルな場
面では微笑を多く表出しやすく [16]，単に各表情の組み
合わせの頻度を求めただけでは，微笑同士の共起の頻度
が突出して高くなり，共感状態や視線状態の間のパター
ンの明確な違いが現れないためである．

4. 対話モデルの提案

4. 1 モデル構造の概要

共感状態と対話者の行動との間の関係性をモデル化す
る 1つの方法として，本研究では階層的動的ベイジアン
ネットワークを用いる．ここで階層的とは，最上層の状
態がマルコフ過程に従って遷移する離散的状態をとり，
下位の層の状態を支配することを意味する．提案モデル
においては，共感状態が上層であり，表情と視線を含む
対話者行動が中層である．さらに，対話者行動はその下
層である映像信号に影響を及ぼす．
図 2に示す映像信号から共感状態を推定するための階

層的動的ベイジアンネットワークを提案する．ここで，
tは離散的な時間ステップを表し，t = 1, · · · , T である．
また，ノードは確率変数を表し，矢印は変数間の確率的
な因果関係を表す．図 2のモデルでは，感情及び行動に
ついての確率変数は，共感状態 {Et}T

t=1，表情 {Ft}T
t=1，

視線 {Xt}T
t=1，及び，発話 {Ut}T

t=1の 4つである．3.で
検証した通り，各ペアの共感状態と視線の状態は，両者
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の表情の共起パターンに影響を及ぼすと仮定する．また，
共感状態は視線の状態にも影響を及ぼすとする．これは，
今回使用した対話データに，共感や反感と判断された場
面では相互凝視や片側凝視が，無関心においては相互そ
らしが多く生じていたことによる．
時刻 tにおける全対話者ペアの共感状態の集合を，Et =

{e(i,j)
t }(i,j)∈rにて表す．ここで，e(i,j) ∈ e = {1, · · · , Ne}

は人物 iと人物 j のペア (i, j)の間の共感状態を表し，r

はN × (N −1)/2組ある対話者ペアの集合を表す．Neは
共感状態の数である．本研究では，共感状態 eは「共感」,
「無関心」, 「反感」のいずれかの状態をとる (Ne = 3)．
時刻 tにおける全ての対話者ペアの視線状態の集合を
Xt = {x(i,j)

t }(i,j)∈rにて表す．ここで，x
(i,j)
t はペア (i, j)

の視線状態を表し，Nx = 3種類，すなわち，相互凝視，
片側凝視，相互そらしのうちのいずれか 1状態をとる．
時刻 tにおける全ての対話者の表情及び発話の状態の集
合を，それぞれ，Ft = {fi,t}N

i=1 及び Ut = {ui,t}T
i=1 に

て表す．ここで，fi ∈ f = {1, · · · , Nf}は人物 iの表情
状態を表し，Nf は表情カテゴリの数を表す．本研究で
対象とする表情 f の種類は「無表情」，「微笑」，「哄笑」，
「苦笑」，「思考中」，及び，「その他」(Nf = 6)である．
ui,t は人物 iが時刻 tにおいて発話していない (u = 0)，
あるいは，発話をしている (u = 1)ことを表す．時刻 t

における画像（映像中の１フレーム）を Itにて表し，全
ての対話者がこの画像中に含まれているものとする．

4. 2 同時事後確率分布

本研究では，ベイズ推論の枠組みに従い，観測 Z から
共感状態，未知の対話者行動，及び，モデルパラメータ
ϕを同時に推定する．本節では，その際に計算すべき全
ての未知の確率変数の同時事後確率分布を提案モデルに
基づき定義する．ここで，モデルパラメータとは，確率
変数の間にどのような確率的因果関係があるのかを表す
パラメータのことであり，例えば，共感状態，視線，及
び，表情間の関係については，表情共起行列により表さ
れる．
本研究の目標は，画像信号の時系列 I1:T 及び音声信号
の時系列のみから共感状態の時系列 E1:T を正しく推定
することである．視線及び発話については，自動検出方
法として，例えば文献 [17]及び文献 [18]などが存在する．
そこで，将来的にそのような技術を組み合わせることを
前提として，ここでは，映像信号 I1:T，視線 X1:T，及
び，発話 U1:T が観測 Z として与えられており，未知の
確率変数が共感状態の時系列 E1:T，表情の時系列 F1:T

であるときの同時事後確率分布 p(E1:T , F1:T , ϕ|Z)を推
定する場合について説明する．
この推定すべき同時事後確率分布を図 2のベイジアン
ネットワークに従って次のように展開する．

p(E1:T , F1:T ,X1:T , I1:T , ϕ)

:= p(ϕ)P (E1:T |ϕ)P (X1:T |E1:T , ϕ)

P (F1:T |E1:T ,X1:T , ϕ)P (I1:T |F1:T , ϕ). (1)

以降，右辺について，説明の都合上，第 2項から第 5項，
最後に第 1項の順で説明する．なお，特に必要がなけれ
ば，簡略化のためモデルパラメータ ϕは省略する．
まず，共感状態の事前確率 P (E1:T )については，ここ

では，共感状態がペア間で独立であり，それぞれ 1次マ
ルコフ過程に従うと仮定して，

P (E1:T ) :=
T∏

t=1

∏
(i,j)∈r

P (e(i,j)
0 )P (e(i,j)

t |e(i,j)
t−1 ) (2)

と表す．ここで，P (e(i,j)
0 = e) はペア (i, j)の共感状態が

eである確率（初期確率）を，P (e(i,j)
t = e′|P (e(i,j)

t−1 = e)
は共感状態が eから e′へと遷移する確率を表す．これら
の確率はいずれも時間不変であり，ペア毎に用意される．
視線状態に対する共感状態の尤度 P (X1:T |E1:T )につ

いては，ペア及び時間についての独立性を仮定し，

P (X1:T |E1:T ) :=
T∏

t=1

∏
(i,j)∈r

P (x(i,j)
t |ei,j

t ) (3)

と定義する．ここで，P (x(i,j)
t = x|e(i,j)

t = e) は，ペア
(i, j)の共感状態が eであるときにそのペアの視線状態が
xである確率を表す．
共感状態及び視線の状態が与えられたもとでの表情の

条件付き確率 P (F1:T |E1:T ,X1:T )については，表情の事
前確率，及び，表情共起行列の積，すなわち，

P (F1:T |E1:T ,X1:T ) :=
T∏

t=1

N∏
i=1

P (fi,t) ·

T∏
t=1

∏
(i,j)∈r

M(i,j)

e
(i,j)
t ,x(i,j)

(fi,t, fj,t) (4)

と表現する．ここで，P (fi,· = f) は人物 iの表情が f で
ある事前確率であり，時不変性と対話者間での独立性を
仮定している．M(i,j)

e,x (f, f ′) は，ペア (i, j)について，共
感状態が eでありかつ視線が xであるときに，人物 iの
表情が f でありかつ人物 j の表情が f ′ である確率を表
す．これは，共感状態が eかつ視線が xの状態について
の表情共起行列の (f, f ′)成分として表される．表情共起
行列Mはそれぞれの共感状態及び視線の状態について
存在し，合計でNe ×Nx個存在する．それぞれの表情共
起行列Mの大きさはNf ×Nf であり，それらの各行列
の要素の和は 1である．ただし，相互そらしの視線状態
においてはどの表情の組み合わせも常に等しい確率で生
じるものと仮定して，全ての要素が 1/(Nf ×Nf )である
行列とする．各ペア及び各人物が表情の事前確率及び表
情共起行列についてのパラメータを持つ．
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観測画像に対する表情及び発話の尤度P (I1:T |F1:T , U1:T )
については，対話者間の独立性を仮定し，

P (I1:T |F1:T , U1:T ) =
T∏

t=1

N∏
i=1

P (It|fi,t, ui,t) (5)

と定義する．本研究では，人物 i の発話状態 u 用
の表情認識器 FERi,u(I) を用いて，P (It|fi,t, ui,t) :=
P (FERi,ui,t

(It)|fi,t) と定義する．この表情認識器は画像
I を入力として表情の識別結果 f̃ を返す．今回用いた表
情認識器の詳細については 6. 2にて述べる．
以上の共感状態に関するモデルパラメータ Πと表情に
関するモデルパラメータΘを併せて ϕ = {Π,Θ}と表す．
このパラメータの事前確率分布 p(ϕ)は，それぞれのパ
ラメータの事前分布の積として表される．各パラメータ
の事前分布 p(ϕ)としては，数学的に扱いやすいという
理由から事後分布に対する共役事前分布とし，中でも離
散変数に対して一般によく使用されるディリクレ分布を
使用する．これらのパラメータの事前分布のパラメータ
のことをここではハイパーパラメータと呼ぶ．

5. ギブスサンプラーを用いたベイズ推定

(1)式の同時事後確率分布は複雑で解析的に解を得る
ことが困難である．そこで，本研究では，このような複
雑な分布に対して近似解を得るのに優れた１つの方法と
して，マルコフ連鎖モンテカルロ法の一種であるギブス
サンプラーを用いることとする．ギブスサンプラーは，
推定する全ての確率変数を１つずつ順番にサンプリング
することを１セットとして，このセットを多数回繰り返
す．各サンプリングにおいて，各変数を順番に，その変
数以外の全ての変数を固定とした全条件付き事後分布か
らランダムに抽出する．マルコフ連鎖が収束した後の不
偏分布は推定すべき事後分布に一致するため，対象の事
後分布の統計量を抽出したサンプルから計算できる．

5. 1 全条件付き確率分布からのサンプリング

各確率変数に対する全条件付き確率分布は，それ以外
の変数が全て固定されているため，(1)式で表される同
時事後確率分布から対象の変数を含まない項を正規化定
数とした分布となる．時刻 tにおける共感状態 e

(i,j)
t に

ついての全条件付き確率分布は，

P (e(i,j)
t |E1:T \e(i,j)

t , F1:T , ϕ, I1:T )

∝ P (e(i,j)
t |e(i,j)

t−1 )P (e(i,j)
t+1 |e(i,j)

t )

M(i,j)

e
(i,j)
t ,x

(i,j)
t

(fi, fj)P (x(i,j)
t |e(i,j)

t ) (6)

となる．同様に，時刻 tにおける表情の状態 fi,t につい
ての全条件付き確率分布は，

P (fi,t|E1:T , F1:T \e(i,j)
t , ϕ, I1:T ) ∝ P (fi,t) ·∏

j

M(i,j)

e
(i,j)
t ,x

(i,j)
t

(fi, fj) · P (It|fi,t, ui,t) (7)

P1 P2

P4P3

図 3: 対話シーンの一例．（左）デジタルカメラで撮影した俯瞰
画像．（右）提案手法の入力とする全方位映像．

となる．
モデルパラメータについては，その事前分布として共

役事前分布を使用することから，全条件付き確率分布が
事前分布と同じ分布形状となる．ここでは全てのモデル
パラメータがディリクレ分布に従うことを仮定している．
よって，ハイパーパラメータが表す事前分布からサンプ
リングされた値に対して，対象事象がサンプリング時点
における共感状態及び表情のサンプルにより表される発
生回数を加えた値として求めることができる．この反復
計算の詳細については例えば文献 [19]を参考されたい．

5. 2 共感状態の事後分布及び表情の認識結果

推定結果となる各時刻の共感状態の事後分布（周
辺事後確率分布）ê

(i,j)
t ，及び，表情カテゴリの推定値

f̂i,t については，ギブスサンプラーでの反復 M ′ + 1
回から M(> M ′ + 1) 回目までに得られたサンプル
集合 {E(q)

1:T , F
(q)
1:T , ϕ(q)}M

q=M ′+1 から算出する．共感状
態の事後分布については，ê

(i,j)
t = e である確率を∑M

q=M ′+1 δe(e
(i,j)(q)
t ) として算出する．ここで，δξ(ξ′)

は，ξ = ξ′ であれば 1を，そうでなければ 0を返す関数
である．表情カテゴリの推定値は表情の周辺事後確率分
布を最大化するカテゴリとして算出する．

6. 実 験

本章では，提案手法が共感状態について判断の曖昧性
を含めてどれだけ人間の判断に近い推定ができるのかに
ついての定性的及び定量的な評価を行う．

6. 1 対話データ

本研究では 4人対話を対象とする．ここで使用した対
話データは，図 3に示すように，複数の被験者が円卓
テーブルに座り，ある与えられた議題について 8分間以
内でグループで意見をまとめて報告する，というタスク
のもとで行われたものである．初対面かつ同年代の女性
4人からなるグループが 4つの議題についてそれぞれ討
論している．その 4つとは，（対話A）男女どちらが得か，
（対話 B）結婚は必要かどうか，（対話 C）公共空間での
全面喫煙を法的に義務付けるかどうか，（対話D）恋愛と
結婚は別か，である．対話は，卓上型のコンパクトな全
方位カメラ・マイク統合システム [20] （図 3左のテーブ
ル上）を用いて撮影されたものである．撮影された画像
（図 3右）のサイズは 2448 × (512 × 2)pixels，フレーム
レートは 30fpsである．
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6. 2 推定に関する設定

提案手法の性能評価において 2つの条件を設定した．
1つめ（条件 Aと呼ぶ）は，視線及び表情が与えられた
もとで，すなわち，観測 Z = {X1:T , F1:T }のときに共感
状態を推定するものである．これは，対話者の視線と表
情から共感状態をどの程度正しく推定できるかという提
案手法の基本性能を評価するための条件である．もう 1
つの条件（条件 Bと呼ぶ）は，共感状態と表情の同時推
定 (Z = {X1:T , U1:T , I1:T })である．なお，条件 Aにつ
いては，4.や 5.中の各式において観測のみを含む項を正
規化定数として扱えばよい．
表情認識器として今回はサポートベクターマシン

(SVM)を用いた．特徴量として，幾何学的特徴，アピア
ランス特徴，及び，視線方向を用いた．幾何学的特徴と
して，文献 [21], [22]を参考にして，眉中心と目中心，目
の左右外側の端点と口の左右の端点，鼻下端と唇下端の
それぞれの距離を使用した．アピアランス特徴には，歯
がどのくらい見えているかの情報として，口領域の輝度
値が閾値以上の画素数とした．視線方向としては，6. 3で
述べる方法で与えた他者方向，上方向，下方向，その他
の 4方向を使用した．また，画像中の顔面上の顔特徴点
の追跡には既存の追跡器 (faceAPI, Seeing Machines:
http://www.seeingmachines.com/product/faceapi/) を
使用した．以上の SVM を，各個人に対して発話時用
と沈黙時用を用意した．クロス検定法に従い認識対象の
対話以外の全ての対話データから学習を行った．
各モデルパラメータに対するハイパーパラメータにつ

いては今回使用する 4つの対話データから学習した（注1）．
これらのハイパーパラメータは，全ての対話データ，及
び，全ての対話者ペアあるいは全ての対話者に対して共
通であるとした．ただし，パラメータは確率変数であり，
ギブスサンプラーによりその事後分布が推定される．ギ
ブスサンプラーの反復回数については，経験的に，収束
させるために破棄する回数をM ′ = 600，それ以降の推
定結果算出に使用する回数をM − M ′ = 200回とした．

6. 3 人手によるラベル付け

対話データ中の全てのフレームに対して，共感状態に
ついてのラベルを 5名のラベラがそれぞれ音声を聴かず
に付与した．さらにそのうちの 1名のラベラは表情及び
視線についてのラベルも付けた．また別の 1名のラベラ
が各対話者に対して発話しているのかしていないかのラ
ベルを付けた．いずれのラベラも非対話参加者であった．
これらのラベルはハイパーパラメータの学習，及び，手
法の評価にのみ使用しており，推定時には視線及び発話
情報のみ（条件Aについてはさらに表情）を観測として
使用している．なお，視線ラベルから相互そらしである

（注1）：今回のデータにおいては，学習でなく人手で経験的に定めた
値を使用した場合でも推定性能に大きな低下は見られていない．

Time Pair
(P1, P2)

(P1, P4)
(P2, P3)
(P2, P4)

(P1, P3)

(P3, P4)

(P1, P2)

(P1, P4)
(P2, P3)
(P2, P4)

(P1, P3)

(P3, P4)
Frame: 6,680 6,760 6,830 6,965

図 4: 共感状態の人手ラベル（上），及び，条件 Aによる推定
結果（下）の時系列．横軸は時間を表し，対話 C のフレーム
番号 6, 600-7, 000(≈ 13 sec)の範囲を表す．縦軸は対話者ペア
を表す．色は共感状態についての人手ラベルの投票結果あるい
は推定結果を表す．R，G，及び，B成分は，それぞれ，共感，
無関心，及び，反感の人手ラベルにおける得票率あるいは推定
した事後確率を表す．すなわち，例えば，真赤はラベラ全員が
一致して共感のラベルを付与したこと，あるいは，推定された
共感の事後確率が他に比べて突出して高かったことを表してい
る．一方，混色は，人手ラベルについてはラベラ間で判断が割
れたことを，推定結果については事後分布が広がっていること
をそれぞれ表す．

フレームについては定量的な評価の対象外とした．ラベ
ル付けの詳細については，文献 [23]を参照されたい．
各共感状態の頻度は，15.2[%]（強い共感），29.2[%]

（弱い共感），52.8[%]（無関心），2.5[%]（弱い反感），及
び，0.3[%]（強い反感）であった．表情のラベルの頻度に
ついては，36.5[%]（無表情），52.4[%]（微笑），3.0[%]
（哄笑），0.3[%]（苦笑），3.7[%]（思考中），及び，4.1[%]
（その他）であった．

6. 4 推定結果の定性的評価

図 4及び図 5に，共感状態についての人手ラベルと条
件Aで推定した結果の一例を示す．それぞれの図の見方
についてはキャプションにて説明している．図 4につい
ては両者の色のパターンが近いほど，図 5については両
者の棒グラフ及び人物（ノード）間のリンクの色が近い
ほど，提案手法がラベラ間での共感状態の判断のばらつ
きを含めて人手ラベルに近い結果を出力していることを
表す．両図より提案手法の有効性が示唆される．

6. 5 推定結果の定量的評価

続いて定量評価を行う．本研究では人手ラベルの分布
と推定した事後分布の分布間の類似度合いを評価尺度と
する．というのも，そもそも人の感情というのは他者が
直接観測して一つの正解値を得ることができないもので
あり，特にコミュニケーションにおいては，対話者の行動
からどのような感情がどの程度推測できるのかが重要で
ある．そして，この他者による感情の推測は，図 4にて混
色が多く存在することが意味する通り，本質的に個人間
でばらつく性質がある．このため，本研究では，このよ
うな人間の間での判断の違いを分布として捉え，それを
提案した対話モデルで事後分布という形で推測すること
を狙っている．よって，分布間の類似度でもって評価する
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Frame 6,680 Frame 6,760

Frame 6,830 Frame 6,965

1

0

図 5: （左）人手ラベルと（右）条件 Aでの推定結果についてのスナップショット（図 4中の 4シーン）．それぞれの映像の上に
重ねて描画されたグラフ構造については，ノードは対話者を表し，その色は人手により与えられた表情のカテゴリを表す．人物間
をつなぐリンク，及び，その上に置かれた棒グラフは，そのペアについての共感状態を表す．リンクの色は図 4と同じカラース
キームで表現されている．棒グラフ中の左の赤，中央の緑，及び，右の青のバーは，それぞれ共感，無関心，及び，反感の人手ラ
ベルにおける得票率あるいは推定した事後確率を表している．

表 1: 提案手法の推定性能

(a)共感状態推定性能

条件 BC 最多得票クラスに基づく一致率
Total Total 共感 無関心 反感

条件 A 0.874 0.673 0.729 0.628 0.671

条件 B 0.860 0.662 0.697 0.636 0.163

BC: Bhattacharyya coefficient

(b) 表情認識性能（再現率）

条件 Total Ntr Sml Lgh Wry Thn Oth

条件 B 0.597 0.642 0.610 0.682 0.122 0.489 0.117

FER 0.570 0.708 0.507 0.692 0.253 0.504 0.142

FER：表情認識器を単体で用いた際の性能
Ntrから Oth：無表情，微笑，哄笑，苦笑，思考中，その他

のが適切であると考える．ここでは，分布間の類似度の
尺度として Bhattacharyya係数 (BC)を用いる．BCは，
確率分布 p及び q に対して，BC(p, q) =

∑
e

√
p(e)q(e)

(0 <= BC <= 1)にて計算される．
さらに，共感状態の推定に対する補足的な評価尺度と

して，パターン認識の問題でよく用いられる，推定値が
正解値にどれだけ一致するかという値同士を比較する尺
度についても掲載する．ここでは，人手ラベルの最多得
票クラス（複数可）が推定結果の事後確率最大クラス ê

を含んでいれば一致とみなした．ここではこの尺度を最
多得票クラスに基づく一致率と呼ぶ．なお，表情につい
ても，推定値 f̂ が人手ラベル（ラベラは 1名）と一致し
ていれば成功，そうでなければ失敗とみなす．
表 1に提案手法の推定性能を示す．表 1(a)に示すとお
り，視線と表情が与えられた場合（条件 A）では，共感
状態の推定性能は高い BC(= 0.874)を示している．これ

は，6. 4でも述べたとおり，もし正確な視線及び表情の
情報が与えられれば，提案手法の枠組みで共感状態を人
間の判断のばらつきを含めて精度よく推定可能であるこ
とを示唆している．また，最多得票クラスに基づく一致
率については，全ての共感状態の種類について 0.6以上，
平均で 0.673と高い値が得られている．以上から提案手
法の基本部分についての妥当性は示唆されたと考える．
表 1(a)に，さらに，共感状態と表情を同時に推定した

場合（条件 B)の推定性能を示す．反感を除いて条件 A
の結果と大差ない．また，表 1(b)に，条件 Bでの表情
の認識率と表情認識器単体での表情の認識率を示す．ど
ちらも，無表情，微笑，及び哄笑の認識率は高いが，苦
笑，及び，その他の表情の認識率は比較的低い．この理
由としては，まず，これらの表情では顔部品の移動量が
顔部品追跡器の推定誤差と同程度あるいはより小さく，
識別のために必要な情報が特徴量として含まれていない
可能性があることが挙げられる．また，今回使用した対
話データ中でこれらの表情の頻度が少なく，識別器の十
分な学習ができていない可能性もある．
今回使用した識別器には改良の余地がまだあるものの，

これらの表情は表出の強度が低いため，現時点での最先
端の技術を適用しても高い認識率の達成は困難であると
予想される．本研究によりこのような微細な表情を認識
する重要性と難しさが明らかとなったことから，微細表
情の認識は今後も引き続き取り組むべき問題と言える．
提案手法の枠組みは，共感状態を各対話者の表情の表出
に対する文脈情報として扱っていると捉えることもでき
るため，将来的に微細表情認識の性能が向上すれば，共
感状態をより正確に推定できるようになるとともに，表
情認識器単体の推定性能を上回る表情の推定性能を達成
できる可能性もある．

IS2-35 : 745



7. まとめと今後の課題

本研究では，複数人対話中に対話者間で取り交わされ
る共感状態を推定するという新しい研究の枠組みを提案
した．そのキーとなる対話者行動として，お互いに自分
の感情を相手に対して瞬時に伝達することを可能とする
表情と視線の組み合わせに注目した．その上で，それぞ
れの共感状態の種類と視線状態に対して二者の表情間に
特有の共起パターンが存在するという性質に基づき，共
感状態，対話者行動，映像音声信号の各層からなる階層
的な確率モデルを提案した．このモデルを用いて，ベイ
ズ推定の枠組みに基づき，観測情報が与えられたもとで
の共感状態の事後確率分布をマルコフ連鎖モンテカルロ
法を用いて近似的に推定する方法を提案した．4人対話
のデータを用いた評価実験により，共感状態についての
人間の間での判断のばらつきを提案手法により事後確率
分布として推定できる可能性が示唆された．
今後の課題として，まず，人数や性別といった異なる

対話者構成や異なるトピックの対話に対する評価を行い，
提案した枠組みの汎用性をより検証する予定である．ま
た，手法の改良・拡張としては，共感状態について，同
調圧力と呼ばれる現象をモデルに含めるため，ペア間の
共感状態の相互作用を追加するとともに，より正確な現
象の記述のために頭部ジェスチャや音声特徴などの他の
行動要素をモデルに加える予定である．最後に，複数人
対話中の対話者の間の感情の状態を推定するという問題
は，非常に重要かつ先駆的な研究であると考える．
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