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マルチモーダルインタラクション記録からのパターン発見手法

森 田 友 幸†1,†4平 野 靖†2 角 康 之†3,†4

梶 田 将 司†2 間 瀬 健 二†2,†4萩 田 紀 博†5

本論文では，複数人のインタラクション行動の記録の中から，インタラクションの重要なパターン
を発見・抽出するための手法を提案する．抽出したパターンを用いると，センサ群により記録された人
間のインタラクションのデータ集合であるインタラクション・コーパスを構築する際に，設計時には
気づかなかったインデックスを付与することができるようになる．イベントのインデックスはインタ
ラクションに関する様々な文脈の情報を保持しており，出来事を要約したり，特定の出来事を検索す
るといった用途に用いることができる．提案手法はインタラクションにおいて基本的なイベントであ
る注視や発話といった要素イベントの同時発生パターンを抽出する．提案手法により，トップダウン
による直感的な定義では得られなかったインタラクションイベントを実データをもとに統計的にもっ
ともらしく定義できる．この手法を評価するために，擬似ポスター展示会を行って得られたデータに
対し適用した結果，いくつかの興味深いインタラクション・パターンが抽出され，それらに対して解
釈を試みた．

A Method for Mining Patterns from Multimodal Interaction Log

Tomoyuki Morita,†1,†4 Yasushi Hirano,†2 Yasuyuki Sumi,†3,†4

Shoji Kajita,†2 Kenji Mase†2,†4 and Norihiro Hagita†5

This paper proposes a novel mining method for multimodal interactions to extract impor-
tant patterns of group activities. These extracted patterns can be used as machine-readable
event indices in developing an interaction corpus based on a huge collection of human in-
teraction data captured by various sensors. The event indices can be used, for example, to
summarize a set of events and to search for particular events because they contain various
pieces of context information. The proposed method extracts simultaneously occurring pat-
terns of primitive events in interaction, such as gaze and speech, that in combination occur
more consistently than randomly. The proposed method provides a statistically plausible def-
inition of interaction events that is not possible through intuitive top-down definitions. We
demonstrate the effectiveness of our method for the data captured in a experimental setup of
a poster-exhibition scene. Several interesting patterns are extracted by the method, and we
examined their interpretations.

1. は じ め に

我々は，人や物の間でのインタラクションを記録し

分析することを目的として，機械可読なインデックス
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データの集合であるインタラクション・コーパスの開

発を行っている．その中で我々は，単に映像や音声，

注視や発話の区間といった情報を記録するだけでなく，

「共同注視」や「グループ討論」といった，より上位

のインタラクションや状況に関するインデックスを付

加する試みを行ってきた11)．文献 10)の中で我々は，

インデックス付与対象となるインタラクションをいく

つか定義した．しかしこれらはコーパス設計者の直感

や経験により定められていた．このように，インデッ

クスの種類はコーパス設計者の直感によりトップダウ

ンで設計することも可能であり，そのような方法が採

られることが多い．しかし直感による設計では，間違

いや見落としを含む可能性が高い．

そこで本論文では，注視状況や発話状況といったイ
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ンタラクションの基本要素を実際の場面で記録した

データの集合から，重要なインタラクションのパター

ンを抽出する方法を提案する．提案手法は，インタラ

クションの基本要素の集合で表される同時発生的なパ

ターンを抽出することを特徴とする．適切な同時発生

的なパターンがいくつか抽出されると，それらを用い

てインタラクションの状況を効率良く，また分かりや

すく記述することができるようになる．

本研究は，人対人や人対物のインタラクションが生

じる場面で暗黙的に用いられている社会的プロトコル

や頻出するインタラクションを抽出して記述すること

によって，場や人間行動の分析と知識化を目指してい

る．その対象はオフィスや工場における作業フローの

分析をはじめ，会議の要約，教室でのやりとり，住宅

内や購買行動の動線分析など広範囲に及ぶ．それぞれ

の分野において特徴的なインタラクションのパターン

は，一部の共通的なパターンを除いては異なることが

予想されるため，ある基準で重要度を規定し自動的に

パターンを抽出する手法の開発が望まれる．そこで，

本論文では手始めに注視と発話を含む人と物とのイン

タラクションが生じる比較的単純な場面として，ポス

ターの展示説明を取り上げて，データマイニング手法

を用いたパターン抽出手法を開発した．また，提案手

法は本論文で用いるデバイスに特化したものではなく，

他のデバイスを用いた場合にも適用可能なものである．

データマイニングは，大きなデータ集合の中から知

識発見を行うための強力な手法であり，医療や遺伝子

の研究，またはマーケティングといった様々な分野で

用いられ，多くの成果を残している．インタラクショ

ンの分析においても，インタラクションの情報を記録

したデータに対してデータマイニングの考え方を適用

することにより，インタラクションに関する様々な新

しい知識が発見できると期待される．

インタラクション・コーパスは様々な目的で利用で

きる．イベントのインデックスはインタラクションに

関する様々な文脈の情報を保持しており，出来事を要

約したり，特定の出来事を検索するといった用途に用

いることができる．また，このようなコーパスは，認

知科学の研究者にとって人間のインタラクションを分

析するための便利なツールになると考えられる．

本論文の構成は以下のようになっている．まず 2章

で，本論文に関連する研究について触れる．3章では，

インタラクションの記録方法について簡単に説明する．

4章では，まずインタラクション・パターンについて考

察し，インタラクション・パターンのモデルを提案し，

最後にパターンの抽出方法を示す．5章では，擬似ポ

スター展示会を行って取得されたデータに対して提案

手法を適用した実験結果および考察を示す．最後に 6

章では，本論文のまとめと今後の課題について示す．

2. 関 連 研 究

部屋の中にセンサ群を設置することにより，部屋

の中にいる人間に対してサービスを行うことを目的

とする様々な研究がなされている．たとえば，Smart

rooms 9)，Intelligent room 1)，AwareHome 5)，Ea-

syLiving 2) などがそれである．これらの研究の目的

は，個々の人間の振舞いの認識と，意思の理解と利用

といえよう．一方，我々の興味は単に 1人の人間の振

舞いだけでなく，複数の人間の間でのインタラクショ

ンを記録することにある．

複数の人物の行動を記録し，「誰が」「いつ」「どこで」

「何を」していたのかを推定する研究としてPEPYS 8)

がある．PEPYSでは，ActiveBadgeを利用して人物

の滞在，移動情報を取得し，ユーザの行動を記録する．

また，複数の人物が同じ場所に滞在していると「ミー

ティング」と認識するといったように，複数の人物の

情報を統合して集団としての行動をスタティックに推

定し記録する．我々の目的も複数の人物間でのイン

タラクションの記録であるが，ポスター展示会のよう

に，よりインタラクションがダイナミックに変化する

場の記述を想定している点で異なる．そのような場で

PEPYSのようなシステムを用いた場合，各場所に人

物が集まっておりつねに「ミーティング」と認識され

てしまい場の記述の粒度が粗いという問題がある．

映像と音声のデータベースに対してインデックス

の付与を行う研究には様々なものがある．たとえば，

Miyamoriら6) はスポーツの場面において物やプレー

ヤの様々な種類の動きに対してインデックスを付与す

ることにより，特定のシーンを検索する方法を提案し

ている．この場合，対象とする領域がスポーツであり，

試合やプレーの内容といったものがすでに体系化され

ているためインデックスを付与する対象の選別は比較

的容易である．同様に，映像と音声のデータベースに

対してインデックスを付与する場合，対象とする領域

に関してすでに体系化されている知識を用いること

がほとんどである．それに対して，本論文で扱うミー

ティングやポスター発表といったインタラクションに

関してはいまだ体系化がなされておらず知識が乏しい．

そこで我々は，知識発見，特にデータマイニングのア

プローチを採用して，この領域の知識発見を視野に入

れて研究を進めることにした．

データマイニングの分野では，文献 3)や文献 4)で



Vol. 47 No. 1 マルチモーダルインタラクション記録からのパターン発見手法 123

時間軸上に配置されたイベントの集合の中から頻出す

るパターンを抽出する方法が提案されている．これら

の手法はパターンの重要度の指標として頻度を用いて，

イベントの発生順序のパターンを抽出する．我々の手

法は，グラフ構造により表現されるデータを扱うグラ

フマイニングと関係がある．グラフマイニングに関す

る研究としては，たとえば，文献 7)では大きなグラ

フ構造の中で頻出する部分グラフを抽出する方法が提

案されている．我々の手法は，グラフの表現を時間的

な構造の変化が扱えるよう拡張し，その中から興味深

い部分構造パターンを抽出するものと位置づけること

ができる．データマイニングの分野では，パターンの

興味深さをはかる尺度として，頻度やサポート（全パ

ターンに対する対象パターンの割合）といった比較的

単純なものが用いられる場合が多い．しかし本論文で

は，パターンを抽出するために発生量の期待値とその

実測値との比で表される新しい尺度を導入することを

提案する．

3. センサ群によるインタラクションの記録

この章では，インタラクション記録システム11)を紹

介し，センサ群を用いてどのようにインタラクション

を記録するかを示す．人や物の間でのインタラクショ

ンを記録するために，ウェアラブルタイプとユビキタ

スタイプの 2種類のセンサセットを用いる．ウェアラ

ブルタイプは赤外線 IDシステム，マイク，およびカ

メラからなる．各センサは 図 1 (a) に示すように帽

子に取り付けられている．ユビキタスタイプは赤外線

ID システム，およびカメラからなり，環境に設置さ

れるかまたはポスターパネルといった物に取り付けら

れる．図 1 (b)はユビキタスタイプのセンサセットを

補助ポールに設置した例である．

人物の大まかな注視情報を記録するために赤外線

IDシステムを用いる．赤外線 IDシステムは IDタグ

（図 2）と IDトラッカからなる．IDタグは赤外線の

発光パターンにより固有の ID を発行する．そして，

IDトラッカは 8 ∼ 10 fps程度の速度で IDタグの位

置と ID を認識する．ID タグをオブジェクト（人や

物）に設置し，ID トラッカを人物の視線に方向を一

致させて頭部に装着することにより，オブジェクトの

IDとカメラの画像中でのオブジェクトの位置を認識

できる．文献 11)の中で，展示会場のように立ち位置

や姿勢を自由に変えられる状況では，人は注視対象物

を視野全体を使って追いかけるのではなく，頭部を含

む姿勢変更がともなう姿勢移動により注視対象方向に

頭部を定位させていることが実験により明らかになっ

図 1 (a) ウェアラブルタイプ/(b) ユビキタスタイプセンサセット
Fig. 1 (a) Wearable/(b) Ubiquitous sensor client.

図 2 赤外線 ID タグ
Fig. 2 Infrared ID tag unit.

ている．よって，本論文でもこの赤外線 IDシステム

から得られた情報を人物の注視の情報の近似として用

いる．

人物の発話の音声と区間を記録するためにマイクを

用いる．発話区間はマイク入力のボリュームを閾値処

理することにより記録される．

これらの，センサ群によって記録された人物の注視

および発話の情報はネットワークを介して転送され，

すべてのイベントが同期できるようにタイムスタン

プ付きでデータベースに蓄積される．記録された生

データはそのままでは扱いにくいため，MaxInterval

と MinInterval という 2 つの閾値を用いて時間でク

ラスタリング10) することにより注視や発話の区間を

推定し，開始時刻と終了時刻による時間区間の情報に

変換される．クラスタリングの手順は以下のとおりで

ある．まず MaxInterval 以上の間隔をあけずに起き

ている 2つのイベント（タグの捕捉または発話区間）

を 1 つのイベントとして結合する操作が繰り返され

る．その後，MinInterval以下の長さのイベントはノ

イズとして除去される．本論文では，注視に対しては

MaxIntervalは 8秒，MinIntervalは 4秒，発話に対

してはMaxIntervalは 4秒，MinIntervalは 2秒とい

う値を用いた．

本論文ではこの時間区間により表現されたデータを

用いる．
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4. パターン抽出法

4.1 インタラクション・パターン

本論文では，同時に発生するイベントの組合せで

表現される同時発生的パターンを扱う．同時発生的パ

ターンは，「Talking」や「Discussing」といったイン

タラクションの状態を表す．たとえば，「人物 Aが人

物Bに話しかけている」という状況を考えると，「人物

Aが人物 Bを見る」，「人物 Bが人物 Aを見る」，「人

物 Aが発話する」という 3つのイベントが同時に起

きている．

同時発生的パターンを用いることにより，場の状況

やインタラクションの状態に関する情報を得ることが

できる．このような情報は，様々なことに用いること

ができる．たとえばガイドロボットを使って人に対し

てサービスを行いたい場合，活発に議論を行っている

ところに割って入ったりするようなことは明らかに不

適切であり，自然なサービスを行うためには場の状況

に関する情報が不可欠である．また，出来事の要約や

検索を行いたい場合も，たとえばポスターセッション

を考えると「説明を聞いている」のか「議論している」

のかといった情報が重要になる．ショッピングにおい

ては，商品を見ながら友人や店員との会話がどのよう

になされるか行動分析が可能となりマーケティングの

支援になる．

4.2 インタラクション・パターンのモデル

まず，以降の章で用いる用語を定義する．

定義 1 　イベント（Event）：イベントは，発話や

注視といったインタラクションの基本要素で，開始時

刻と終了時刻を持つ．

イベントは式中では「e」と表記する．また，その

イベントの開始時刻および終了時刻は「e.start」およ

び「e.end」と表記する．

定義 2 　エピソード（Episode）：エピソードはイ

ベントの集合である．

エピソードは式中では「Epi」と表記する．

定義 3　パターン（Pattern）：パターンはエピソー

ドの部分集合でこれはエピソードの種類を表す．

パターンは式中では「Pat」と表記する．

本論文ではインタラクションを構成する重要な要素

として 2種類の行動，すなわち「注視」と「発話」に

着目して検討した．また，これらは 3章に紹介したイ

ンタラクション記録システムを用いて収録することが

できる．「注視」のイベントは「LOOKイベント」（ま

たは単に「LOOK」）と表記する．また，「発話」のイベ

ントは「SPEAKイベント」（または単に「SPEAK」）

図 3 インタラクション・パターンの例
Fig. 3 Example of interaction pattern.

図 4 データ中でのパターンの発生
Fig. 4 Pattern occurred in data.

と表記する．LOOK イベントは，その時間区間の情

報とともに動作の主体と客体の情報を持つ．SPEAK

イベントは，その時間区間と動作の主体の情報を持つ．

インタラクションのパターンを抽出するために，同

時発生するイベントの組合せを表現するモデルを提

案する．ここでは同時発生的パターンしか扱わないの

で，時間情報はモデルで表現される必要はない．そこ

で我々は，以下のような有向連結グラフをモデルとし

て用いる．

「人物」や「物」といったオブジェクトをグラフの

ノード（節点）として表す．各ノードは「HUMAN」や

「DISPLAY」といったその実体の属性を表すラベルを

持つ．有向エッジ（辺）はイベントの主体と客体関係

を表し，またその種別（「LOOK」または「SPEAK」）

をラベルとして持つ．LOOK イベントは主体と客体

の情報を持つので，それを表現するエッジはその主体

を表すノードを始点とし，客体を表すノードを終点と

する．このようなイベントを「二項イベント」と呼ぶ．

一方，SPEAKイベントは主体の情報しか持たないの

で，その主体を表すノードに対する自己ループとして

表す☆．このようなイベントを「単項イベント」と呼

ぶ．本論文の図中では，自己ループは見やすさのため

にノードに着色することで表現する．ここで，グラフ

は連結なものに制限するが，それはパターンを構成す

るノードは互いにイベントを介して関連している必要

があるからである．

たとえば，「人物 Aが人物 Bを見て発話する」とい

うパターンは図 3 のように表現される．このパター

ンは図 4 のように 2 つのイベントの重なりとして発

生する．

パターン中には，図 4 中の右側のノードのように

SPEAKのエッジのない（着色されていない）ノード

が含まれることがある．これは，一見するとそのノー

☆「SPEAK」の対象は「LOOK」の情報に頼る．
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ドの人物が「発話していない」状態を示すように思わ

れる．しかし，実際には「発話していない」のではな

く「発話しているかしていないかは考慮されない」状

態を示す．LOOKのエッジに関しても同様である．な

ぜなら，パターンはそのモデルに含まれるエッジの集

合（=イベントの集合）のみが発生条件となるからで

ある．パターンのモデルに含まれないエッジに関して

は考慮されない．

本論文では，最も基本的かつ独立な事象である

LOOK および SPEAK の 2 種類のイベントのみを

取りあげた．しかし，それ以外のモダリティが利用可

能な場合には，それらを単項もしくは二項イベントと

して表現することで提案手法を適用可能である．たと

えば，「触る」というイベントが検出可能で利用できる

なら，二項イベントとして表現すればよい．また，「う

なずく」というイベントの場合には，単項イベントと

して表現する．さらに，「握手する」のように主体と客

体が区別できないようなイベントの場合にも，両向き

の 2つの二項イベントとして表現すればよい．

4.3 インタラクション・パターンの抽出

4.3.1 発生時間尺度による抽出

パターンの抽出は，前節で示したモデルで表される

パターンについて，基本的にはより多く発生している

パターンほど重要と見なして行われる．より多く発生

するパターンほど重要とするのは，発生量が多いもの

ほどそのパターンを発生させやすくしている要因が存

在していると考えられるからである．互いにまったく

無関係に起こっているイベントであっても同時に起こ

ることはある．しかし，そのような事柄と比較して，

重要な関連性を持つ複数の事柄はより多く同時に起こ

ると考えられるのである．データマイニングの分野で

も，パターンの重要度を測る尺度としてパターンの発

生頻度やそれに順ずるもの（サポート等）を用いるこ

とが多い3),4),7)．

パターンを抽出する対象となるデータは LOOKイ

ベントと SPEAK イベントの集合である．まず最初

に，全イベント集合から同時発生している部分集合を

すべて抽出する．得られた部分集合の集合は，前節に

示したモデルによって同型のグループに分割され，各

グループ内で発生時間が集計される．この操作は，観

測の開始時刻から終了時刻まで移動しながら，各時刻

で起こっているイベントの考えられる組合せをすべて

抽出し，各パターンの発生時間を集計するという操作

と等価である．この操作は，以下のような手順で行わ

れる．

まず，全イベント集合のうち，同時発生している部

図 5 同時発生の例
Fig. 5 Example events.

分集合（エピソード）をすべて抽出する．ここで，「同

時発生している」とはそのエピソードに含まれるすべ

てのイベントが同時に起こっている時刻が一瞬でも存

在するという意味である．たとえば図 5 では，イベ

ント Aとイベント Bは同時発生しているが，イベン

ト Bとイベント Cはそうでない．換言すれば，エピ

ソード（Epi）に含まれる全イベント（e）の開始時刻

の最大値が終了時刻の最小値より小であるということ

である．

max
e∈Epi

(e.start) ≤ min
e′∈Epi

(e′.end)

次に，得られたエピソードの集合をそれぞれモデル

で表現し，互いに同型であるか否かを判定していくこ

とで，エピソードの集合を同型の部分集合に分割する．

各部分集合がそれぞれ固有のパターンを表現する．

次に，各パターンに対して合計発生時間 T (Pat) を

計算する．これは，各パターンに含まれるエピソード

の持続時間 T (Epi) を合計することで行われる．

T (Epi) = min
e∈Epi

(e.end) − max
e′∈Epi

(e′.start)

T (Pat) =
∑

Epi∈Pat

T (Epi)

=
∑

Epi∈Pat

(
min

e∈Epi
(e.end) − max

e′∈Epi
(e′.start)

)

この T (Pat) の値を発生時間尺度と呼ぶ．これは，

データマイニングの分野でよく用いられる，発生頻度

に相当する尺度である．

4.3.2 正規化発生時間尺度による抽出

ここで，新たに正規化発生時間尺度 I を導入する．

前項の発生時間尺度では，多く発生するイベント種別

を含むパターンが多く抽出され，あまり起こらないイ

ベント種別を含むパターンを見落としてしまう．そこ

で，尺度 I ではパターンの期待値で発生時間を正規化

することにより，イベント種別間の発生量の偏りの影響

を排除する．あるパターン Pat に対する尺度 I(Pat)

は，そのパターンの「実際の総発生時間 T (Pat)」と

各イベント種別の総発生時間から求められる「総発生

時間の期待値 E(Pat)」の比で表される．パターンの

総発生時間の期待値は，各イベントが無作為に発生す

ると仮定したときの期待値である．これは，各人物が
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周囲との関わりとはまったく関係なくランダムに発話

や注視を行っているような状態で期待される発生量と

いえる．期待値に対して実際の値が大きいほど，つま

り尺度 I の値が大きいほどそのパターンが実際の場

面で発生しやすくなっており重要なパターンであると

考えられる．

I(Pat) =
パターンの実際の総発生時間
パターンの総発生時間の期待値

=
T (Pat)

E(Pat)

パターンの総発生時間の期待値は以下のように求め

られる．まず，各イベント種別ごとの総発生量を求め

る．次に，各イベント種別は種別間で互いに独立であ

り観測区間全体で均一に発生しているという仮定のも

とに，各時刻におけるそのイベント種別の発生確率を

求める．

ここで，導出のために時刻 tにおいて各イベントが発

生しているか否かを表す 2値関数 L と S を導入する．

LOa→Ob(t)=




1, 時刻 t で LOOK(Oa→Ob)

が起きている場合

0, それ以外の場合

SOa(t)=




1, 時刻 t で SPEAK(Oa)

が起きている場合

0, それ以外の場合

すると，LOOK(Oa → Ob) および SPEAK(Oa)

の総発生時間 T (LOa→Ob) および T (SOa) は，観測

の開始時刻 t0 および終了時刻 t1 を用いて以下のよう

に表される．

T (LOa→Ob) =

∫ t1

t0

LOa→Ob(t)dt

T (SOa) =

∫ t1

t0

SOa(t)dt

すべてのイベント種別は独立で時間的に均一に発生

すると仮定しているので，各イベント種別の発生確率

は時間に依存せず以下のように表される．

P (LOa→Ob) =
T (LOa→Ob)

t1 − t0

=

∫ t1

t0
LOa→Ob(t)dt

t1 − t0
(1)

P (SOa) =
T (SOa)

t1 − t0

=

∫ t1

t0
SOa(t)dt

t1 − t0
(2)

図 6 期待値計算例のパターン
Fig. 6 Example pattern.

ある特定のイベントの組合せが同時に起こる確率は，

各イベントの発生確率の積で表される．

P (e1, e2...en) =

n∏
i=1

P (ei)

次に，パターンを構成しうるイベント種別の組合せ

すべてについてその発生確率を求める．それらの値

を合計することにより，パターンの発生確率が求めら

れる．

P (Pat) =
∑

E∈Pat

P (E)

ここで，E はイベント種別の組合せを表し，E ∈ Pat

は E がパターン Pat を構成することを意味する．パ

ターンの総発生量の期待値は，この値に対して観測時

間を掛けることにより求められる．

E[Pat] =

∫ t1

t0

P (Pat)dt

= (t1 − t0)P (Pat)

ここで例として，図 6 に示すパターンに対して発生

量の期待値を求める．ただし，人物 A，B，Cの 3名

が存在するものとする．このパターンを構成するイベ

ントの組合せは，以下の 6種類である．

{LOOK(A → B), SPEAK(A)},
{LOOK(A → C), SPEAK(A)},
{LOOK(B → A), SPEAK(B)},
{LOOK(B → C), SPEAK(B)},
{LOOK(C → A), SPEAK(C)},
{LOOK(C → B), SPEAK(C)}

期待値 E[Pat] は以下の式で表される．

E[Pat] =

∫ t1

t0

P (Pat)dt

= (t1 − t0)P (Pat)

= (t1 − t0)
∑

E∈Pat

P (E)

= (t1 − t0)(P (LA→B ∧ SA) + P (LA→C ∧ SA)

+P (LB→A ∧ SB) + . . .)

= (t1 − t0)(P (LA→B) × P (SA)

+P (LA→C) × P (SA) + . . .)

ここで，P (LA→B), P (LA→C) . . . , P (SA), P (SB), P (SC)は

式 (1)および式 (2)から求められる．



Vol. 47 No. 1 マルチモーダルインタラクション記録からのパターン発見手法 127

5. 実 験

5.1 実験の概要

提案手法を評価するために，図 7 に示すように擬

似ポスター展示会を行った．人物 5人が参加し，ディ

スプレイ 2 枚を用いた．人物 2 人は説明員として参

加し，それぞれ 1枚ずつのディスプレイの横に付いて

ディスプレイに表示した展示について説明を行う．残

りの人物 3人は見学者として参加し，自由に移動して

展示を見学するよう指示された．人物 5人はそれぞれ

図 1 (a)のウェアラブルタイプセンサセットを装着し

た．また図 8 に示すように，図 1 (b)のユビキタスタ

イプセンサセットをディスプレイの上部に設置し，さ

らにそれぞれ左右の 2カ所に赤外線 IDタグを設置し

た．擬似ポスター展示会は約 1時間半に及んだ．実験

中に取得されたカメラ画像を図 9 に示す．

各人物が装着したセンサセットの ID には「HU-

MAN」というラベルを関連付けた．よって，各人物を

表すノードのラベルは「HUMAN」となる．ディスプ

レイの上部に設置したセンサセットの IDには「DIS-

PLAY」というラベルを関連付けた．各ディスプレイ

の左右のタグの IDは，そのディスプレイのセンサセッ

トに付いたタグの IDと関連付けた．つまり，センサ

図 7 実験の概要
Fig. 7 Setup of the experiment.

図 8 ディスプレイ設置概要
Fig. 8 Setup of the display.

セットの IDと左右のタグの IDを捕えることは等価

である．

実験を行い約 87分間のインタラクションを記録し

た．得られたデータに対して，正規化発生時間尺度を

用いてインタラクション・パターンの抽出を行った．

5.2 結 果

抽出を行った結果，ノード数 2，3 および 4 のパ

ターンがそれぞれ 10，113 および 402 種類抽出され

た．ノード数が 5 以上のパターンは得られなかった．

各ノード数のパターンに対して，I の値が上位 5位ま

でのパターンを図 10 に示す．

5.3 考 察

各ノード数に対して上位 5位までのパターンに対し

てレビューを行った．

ノード数が 2 のパターンは，インタラクションの

最も基本的なパターンを表現している．図 10 の 2-1，

2-4および 2-5のパターンは，「2者のうち少なくとも

一方が発話している」，「2者が互いに向き合っている」

および「2者がともに発話している」というようにそ

れぞれが会話の中での状態を表している．2-2および

2-3のパターンは「人物がディスプレイを見ている」お

よび「人物がディスプレイを見ながら発話している」

図 9 実験中に取得されたカメラ画像
Fig. 9 Captured images from the experiment.

図 10 ノード数 2，3，4 に対する上位 5 位までのパターン．「H」
は「HUMAN」，「D」は「DISPLAY」を意味する．パター
ンの下に示した数字はノード数と順位である．たとえば，パ
ターン 2-3 はノード数 2 の 3 位のパターンである

Fig. 10 Top five Patterns for two, three, and four nodes.

“H” indicates “HUMAN” and “D” indicates “DIS-

PLAY”. The numbers under the pattern mean the

number of nodes and the rank. For example, pat-

tern 2-3 is the third ranked of two-node patterns.
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という状態をそれぞれ表している．このパターンは，

見学者はディスプレイの前でディスプレイを見ながら

会話をする時間が多かったため抽出された．

ノード数が 3のパターンは，展示会という場面の中

での基本的なパターンを表現している．3-1，3-2，お

よび 3-3のパターンは，説明員と見学者との会話の場

面を表している．より詳しくいうと，展示員は見学者

を見て，見学者はディスプレイを見て，展示物につい

て会話しているという場面である（これは，実験で収

録された映像のうち，パターンの発生している付近の

時間のものを見ることにより確認した）．3-4 および

3-5のパターンは，2人の人物が展示物を見ながら会

話している場面を表している．

ノード数が 4のパターンは，基本的にはノード数が

2および 3のパターンの単純な組合せである．パター

ン 4-1は 3-1と 2-2の組合せであり，パターン 4-2は

3-3と 2-1の組合せであり，パターン 4-4は 3-3と 2-2

の組合せである．

ノード数が 5 以上のパターンは抽出されなかった．

これは，見学者が 3人であり，4人以上の人物が 1つ

の展示の前に集まることがなかったためである．

我々は，得られたこれらのパターンのうち，2-1，3-

1，3-2，3-3が特に重要であると考える．まず，2-1は

2者が向き合って会話している場面を示している．こ

れは，文献 10)の中でイベントの解釈としてあげられ

た「会話」のパターンと類似する．ただし，文献 10)

の中では単に 2者が向き合っている 2-4のような場面

を想定していたが，2-1では一方が発話している場面

が切り取られている．3-1，3-2，3-3のパターンは，説

明員が説明を行う場合に見学者を見て話すという重要

な一面を切り取っている．これまで我々は，複数の人

物がある物を見て会話するという「TALK ABOUT」

というインタラクションを想定していた．しかし，今

回発見されたこれらのパターンにより，説明員が説明

を行う場面や見学者が発言する場面を認識しインデッ

クスを付加することが可能となる．このように，提案

手法を用いることで，これまでの設計者の直感による

方法ではまったく想定されなかったインタラクション

のパターンが発見された．

5.4 他の尺度との比較

新たに導入した正規化発生時間尺度の有効性を示す

ために，他の単純な尺度との比較を行う．比較対象と

して，4.3.1項の発生時間尺度と，パターンの発生した

頻度による発生頻度尺度の 2種類をあげる（図 11）．

ここでは，抽出結果が特に有益であったと考えられる

ノード数が 3のパターンについて詳しく比較する．

図 11 (a) 発生時間尺度/(b) 発生頻度尺度を用いたときの結果．
列は順位，行はノード数を表す

Fig. 11 The results measured by (a) total occurrence

time/(b) total occurring frequency.

まず，発生時間尺度を用いた場合のパターンを見る

（図 11 (a)）．人間とディスプレイの間の LOOKイベ

ントを含み，SPEAKイベントを含まないパターンが

上位に抽出されている．これらのパターンは以下の 2

点の理由から抽出されたと考えられる．第 1に，人間

とディスプレイの間での LOOKイベントの総発生時

間が長かった．第 2に，SPEAKイベントの発生時間

（すなわち発声時間）は総じて短いため，パターンに

SPEAKイベントを付加すると発生条件が厳しくなり

パターンの総発生時間が短くなる．

次に，発生頻度尺度を用いた場合のパターンを見る

（図 11 (b)）．人間とディスプレイの間の LOOKイベ

ントを含み，SPEAKイベントも含むパターンが上位

に抽出されている．こららのパターンは以下の 2 点

の理由から抽出されたと考えられる．第 1に，人間と

ディスプレイの間での LOOKイベントの発生回数が

多い．第 2 に，SPEAK イベントの発生回数が多い．

第一の理由から人間とディスプレイの間の LOOKイ

ベントを含むパターンが抽出されやすくなっている．

また，第二の理由から，SPEAKイベントを含むこと

はマイナスには働かないため SPEAK イベントを含

むパターンも抽出されている．

このように，発生時間尺度および発生頻度尺度では，

イベント種別ごとの発生量の差の影響が大きく，好ま

しい結果が得られていない．ノード数が 2 および 4

の結果に対しても同様のことがいえる．環境に設置し

たディスプレイとのインタラクションが多いことは，
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ディスプレイ中心の行動分析では必ず生じる事態であ

るが，そのような状況にあっても人間中心の分析をす

る必要がある．それに対して，我々の提案する正規化

発生時間尺度ではイベント種別間の偏りに影響されな

い結果が得られていることが分かる．

6. まとめと今後の課題

マルチモーダルなインタラクション記録の中から，

重要なパターンを抽出する手法を提案した．また，擬

似ポスター展示会の実験を行い得られたデータに提案

手法を適用した．得られた結果から発見された重要な

インタラクション・パターンを示し，提案手法により

重要なパターンが抽出可能であることを示した．また，

提案した正規化発生時間尺度が発生時間尺度や発生頻

度尺度に比べて，イベント種別間の発生量の差に影響

されにくいパターン抽出に効果があることを示した．

正規化発生時間尺度を用いて得られた順位から，上

位何位までが重要なパターンとして抽出されるべき

かを決定する手法が未開発である．ここで我々は，各

ノード数のグループに対して 5位までというマジック

ナンバを用いた．これは，何位までレビューする必要

があるかを設計者が決定する必要があり，設計者の感

覚に影響される可能性がある．よって，それを決定す

る手法を開発する必要があると考える．この問題に対

しては，抽出したパターン群が全パターン空間をどの

程度効率的に記述できるかというような評価基準を導

入する必要がある．たとえば全空間を重複を少なくか

つ広範囲にカバーするパターン集合を良いとするよう

な基準が考えられる．これについては今後の課題とし

たい．

本論文では，同時発生的パターンを扱った．インタ

ラクションのパターンには，同時発生的パターンのほ

かに時系列的パターンが存在すると考えられる．よっ

て，インタラクション・コーパスの語彙を豊かにする

ためにも，時系列的なパターンを抽出する手法を開発

する必要があると考える．それにより，社会的プロト

コルやそのほかのインタラクションが形式的にもしく

は体系的に表現される．
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