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ポスター会話における音響・視線情報を統合した
話者区間及び相槌の検出

井上 昂治1 若林 佑幸2 吉本 廣雅3 高梨 克也3 河原 達也1,3

概要：学会やオープンラボなどでなされるポスターセッションにおける会話を対象として，各会話参与者
がいつ発話したかという情報（話者区間）とそのうちの相槌を検出する手法を述べる．実際のポスター会

話では，自然な話し言葉や周囲の騒音などにより検出精度が低下する．著者らは話者区間検出において，

従来法で用いられてきた音響情報に対して，会話における発話権取得で重要な役割を担う視線情報を統合

するマルチモーダルな手法を提案している．本稿では，視線特徴量と確率的統合モデルについて検討・改

善を行った．また，検出した聴衆の発話区間が相槌であるかを，話者区間検出と同様のマルチモーダルな

手法で判定し，相槌を発話区間から除去することで質問やコメントなどの発話のみを抽出する．実験結果

から，音響情報と視線情報を統合することで雑音環境下での検出精度の向上が確認された．
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1. はじめに

多人数会話のマルチモーダルな分析・処理に関する研究

が近年盛んに行われている．ミーティングを対象として，

AMI[1]や VACE[2]では複数のカメラやマイクロホンを用

いてマルチモーダルコーパスを構築する試みがなされてき

た．我が国でも，マルチモーダルな自由会話の収集と分析

が行われている [3][4]．また，会話参加者が着席した状態

ではなく，自由に動き回る状況を想定したマルチモーダル

な収録環境として IMADEルーム [5]が構築された．

著者らはこれまでに，多人数会話の中でも特にポスター

セッションにおける会話 (=ポスター会話) のインタラク

ションを対象にデータ収集と分析を行ってきた [6]．ポス

ターセッションは，学会やオープンラボなどにおいて，説

明者が比較的少人数の聴衆に対してポスターを用いて説明

を行うものである．説明者がポスターの内容について説明

をする一方で，聴衆は相槌や頷き，あるいは質問やコメン

トなどの反応を随時行う．ポスター会話のマルチモーダル

な分析環境として，「スマートポスターボード」の構築を進

めている．これは，大型液晶ディスプレイの周囲にマイク

ロホンアレイとカメラを配置したものである．この環境下

で，ポスター会話における発話交替の予測 [7]や聴衆の興

味・理解度の推定 [8]などの研究を行っている．
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本研究では，ポスター会話における話者区間検出につい

て取り組む．話者区間検出は，「いつ誰が発話したか」を

検出する処理であり，ポスター会話をアーカイブ化する上

で基本的かつ重要である．さらに，検出した聴衆の発話に

対して，それが相槌であるか否かを判定する．ポスター会

話では，聞き手である聴衆の発話は，その多くが相槌であ

る．したがって，聴衆の相槌を検出することで，質問やコ

メントなどの相槌以外の発話を抽出することが可能にな

る．しかしながら，実際のポスター会話では自然な話し言

葉や周囲の騒音などにより話者区間及び相槌の検出精度が

低下する．

そこで本研究では，話者区間及び相槌検出において，会

話参与者の視線情報の利用を検討する．多人数会話におけ

る視線のふるまいは，発話権の交替と相関があることが知

られている [9][10]. 例えば，現話者から次話者へ発話権が

移行する場面では，現話者は発話を終了する直前に次話者

へ視線を向け，次話者は発話権を取得するために現話者に

視線を向ける傾向がある．したがって，視線のふるまいか

ら各参与者の発話を予測することが可能と考えられ，実際

に視線情報を用いた発話予測が研究されている [7][11]. こ

れまでに著者らは話者区間検出に関して，音響情報と視線

情報を統合するマルチモーダルな手法を提案した [12]．本

稿では，視線特徴量と確率的統合モデルについて検討・改

善を行う．さらに，この統合手法を相槌検出に適用する．
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図 1 スマートポスターボードの外観

2. ポスター会話マルチモーダルコーパス

著者らが構築を進めているスマートポスターボードで

は，大型液晶ディスプレイの上部に 19チャネルのマイク

ロホンアレイ，Kinectセンサ，高精細度カメラが配置され

ている [6]．その外観を図 1に示す．本研究では，この環境

下で 8セッションのポスター会話を収録した．各セッショ

ンでは 1人の説明者が 2人の聴衆に対して自身の研究に関

して説明を行った．聴衆は説明者についても研究内容につ

いても事前に知らないように設定した．説明者と聴衆はす

べてのセッションで異なる組合せである．各セッションの

長さは概ね 20～30分である．

本研究における話者区間検出は，スマートポスターボー

ド上に搭載されたマイクロホンアレイと Kinectセンサの

みで実現する．これにより，各参与者が特別な装置を着用

する必要はなく，実際のポスター会話に近い設定を実現す

る．ただし，コーパスを構築する上で正確な情報を取得す

る必要があるため，各参与者にワイヤレスヘッドセットマ

イクと磁気センサを着用してもらった．ヘッドセットマイ

クで収録された音声データは，ポーズで区切られた発話単

位 (IPU)に分割し，時間と話者ラベルを付与して，『日本

語話し言葉コーパス』(CSJ)と同様の基準で各参与者の発

話を書き起こした．相槌の認定基準は，「対話内に出現し

た感動詞のうち，話し手への反応として，聞き手が発して

いるもの」とした．「なるほど」や「そう」などの語彙的応

答 [13]も相槌として含めた．また，磁気センサにより頭部

位置および頭部方向のアノテーションデータを計測した．

各セッションにおける発話時間の統計量を表 1に示す．

すべてのセッションにおいて説明者の発話が大部分を占

めているのがわかる．それに対して聴衆の発話時間は少な

く，検出が容易でないことを示唆している．また，聴衆の

全発話時間のうち，約 40%が相槌であり，ポスター会話で

は聴衆が相槌を多くうつことがわかる．

表 1 参与者毎の合計発話時間 [秒] (括弧内は相槌)

セッション ID 説明者 聴衆 1 聴衆 2 計

140206-01 1,251 19 (11) 227 (111) 1,497

140206-02 1,406 283 (138) 164 (15) 1,853

140206-03 1,333 328 (160) 170 (86) 1,831

140206-04 1,495 129 (57) 102 (35) 1,726

140207-01 1,343 164 (48) 123 (21) 1,630

140207-02 1,229 134 (52) 117 (26) 1,480

140207-03 1,205 106 (41) 267 (79) 1,578

140207-04 1,208 216 (113) 135 (81) 1,559

計 10,470 2,684 (1,074) 13,154

3. 話者区間検出

提案する音響情報と視線情報を統合したマルチモーダル

な話者区間検出について述べる．ここでは，新たに検討し

た視線特徴量と確率的統合モデルを中心に述べる．

3.1 音響情報に基づく話者区間検出

従来の話者区間検出では，音響情報としてメル周波数ケ

プストラム係数 (MFCC)や音声到来方向などが用いられ

てきた [14][15]．本研究では，スマートポスターボードに

搭載されたマイクロホンアレイを用いて，音声到来方向を

推定し，話者区間を検出する手法をベースラインとする．

音声到来方向の推定手法として，MUSIC 法 [16] を用

いる．この手法では観測信号の部分空間の直交性に基づ

いてMUSICスペクトル PMU (θ)を角度 θ 毎に算出する．

MUSICスペクトルの大きさはその角度に位置する参与者

が発話したかを示す手がかりとなる．また，MUSICスペ

クトルの算出には，音源数 N を事前に求める必要があり，

ここでは空間相関行列の固有値分布から各時間フレーム毎

の音源数を SVMにより推定する [17]．

3.2 視線情報を統合した話者区間検出

提案法では，話者区間検出において，参与者の視線情報

を利用する．先行研究 [9][10][7][11]により，視線のふるま

いから各参与者の発話予測が可能であることが示されてい

る．したがって，音響情報に基づく手法により発話を検出

し，それと同時に視線情報から各参与者の発話を予測する

ことで，音響的影響に頑健な話者区間検出の実現を目指す．

音響情報と視線情報の統合処理の流れを図 2 上部に示

す．はじめに，多チャネル音声信号と各参与者の頭部位置

から音響特徴量 (3.2.1)を，各参与者の頭部位置と頭部方向

から視線特徴量 (3.2.2)をそれぞれ抽出する．そして，こ

れらの特徴量を確率的に統合し，各参与者が発話している

かを判定する (3.2.3)．これらの処理は各参与者で独立に，

時間フレーム単位で行う．以下，それぞれの処理について

述べる．各参与者のインデクスを iとし，各参与者の検出
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図 2 提案法の処理の流れ

は頭部位置推定に基づいて行う．

3.2.1 音響特徴量

音響特徴量はベースラインであるMUSIC法を基に算出

する．スマートポスターボードでは，Kinectセンサから取

得した画像情報を基に参与者 iの頭部位置 θ̂i を追跡して

いる．追跡した頭部位置には誤差が含まれるため，推定位

置から一定の範囲内 (±θB)に参与者が存在するとみなす．

この範囲のMUSICスペクトルを参与者 iの音響特徴量ベ

クトル ai とする．

ai =
[
PMU

(
θ̂i − θB

)
, · · · , PMU

(
θ̂i

)
,

· · · , PMU

(
θ̂i + θB

)]T
(1)

3.2.2 視線特徴量

Kinectセンサから取得したカラー画像と深度画像から各

参与者の頭部方向を推定し，これを視線として代用する．

頭部方向の推定手順 [18]は以下の通りである．はじめに，

Haar-like特徴を利用した物体認識法により各参与者の正

面顔を探索する．検出された頭部について，距離画像から

3次元形状を，カラー画像からその色情報を計算し，頭部

モデルとする．この頭部モデルをパーティクルフィルタに

より追跡処理し，頭部の三次元位置と方向を獲得する．注

視判定は，頭部位置からその方向へ延びる半直線と対象物

との距離の閾値処理により決定する．

参与者 iの視線特徴量ベクトル gi は，参与者 iと対話相

手 *1 の視線配布に基づいて算出する．視線配布は，当該

時間フレームにおいて，各対象物へ視線を向けているかど

うかを表す．参与者 iが説明者のとき，視線配布先の対象

物はポスター (P)または聴衆 (I)とする．また，参与者 i

が聴衆のとき，視線配布先の対象物はポスター (p)または

説明者 (i)とする．さらに，参与者 iと対話相手の視線配

布の組合せである視線状態 [7]を特徴量に追加する．表 2

に視線状態の定義を示す．例えば，“Ii”は説明者と聴衆の

相互注視を，“Pp”は共同注意をそれぞれ表している．ま

た，当該時間フレームから過去 C msecの範囲で，参与者

iの各視線配布及び各視線状態が最大でどれくらい継続し

*1 参与者 iが説明者のとき対話相手は聴衆，また参与者 iが聴衆の
とき対話相手は説明者とする．

表 2 説明者と聴衆の間での視線状態の定義
説明者

聴衆

視線配布先 聴衆 (I) ポスター (P)

説明者 (i) Ii Pi

ポスター (p) Ip Pp

たか，さらに視線配布がどのように遷移したか (ユニグラ

ム，バイグラム)も考慮する．参与者 iの視線特徴量ベク

トル gi の構成を以下にまとめる *2．

当該時間フレームの情報

( 1 ) 参与者 iの各視線配布の生起

( 2 ) 参与者 iと対話相手との各視線状態の生起

当該時間フレームから過去 C msecの情報

( 3 ) （１）の最大継続時間フレーム長

( 4 ) （２）の最大継続時間フレーム長

( 5 ) 参与者 iの視線配布のユニグラム度数

( 6 ) 参与者 iの視線配布のバイグラム度数

( 7 ) 対話相手の視線配布のユニグラム度数

( 8 ) 対話相手の視線配布のバイグラム度数

3.2.3 確率的統合モデルによる発話判定

前節で定義した音響特徴量 ai と視線特徴量 gi を確率モ

デルにより統合して，参与者 iの発話イベント viを判定す

る．発話イベント viは，当該時間フレームにおける参与者

iの発話 (vi = 1)，または非発話 (vi = 0)を表す二値変数

である．以下の確率モデルにおいて，参与者 iの発話尤度

fi(ai, gi)を計算し，この値の閾値処理により発話を判定す

る．ここでは，確率モデルとして音響特徴量と視線特徴量

それぞれによる発話イベントを識別モデルにより推定し，

結果統合する線形補間モデルを用いる．

fi(ai, gi) = αpi(vi = 1|ai) + (1− α)pi(vi = 1|gi) (2)

本研究では識別モデルの推定にロジスティック回帰モデル

を用いる．ただし，α ∈ [0, 1]は重み係数である．この重み

係数は各識別モデルの学習とは別に設定可能である．また，

音響と視線の識別モデルが独立しているため，学習データ

は音響と視線の対応づけをとる必要がなく，音響と視線で

学習データ量に違いがある場合でも学習が可能である．

重み係数 αについて，後述の実験では，環境の違いによ

るエントロピーの変化を利用した重み推定手法 [19]により

値をオンラインで決定する．音響特徴量に関して，事後確

率の平均エントロピー hc をクリーン環境である学習デー

タを用いてあらかじめ求めておき，評価時にも同様のエン

トロピー hを求めて，これらの違いに基づいて以下の式で

重みを決定する．

α = αc ·
1− h

1− hc
(3)

ただし，αcはクリーン環境での理想重みである．推定した
*2 （２）（７）（８）について，聴衆はまとめて扱い，１人でも視線
配布があれば計数する．
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重みが 1を越える場合は α = 1，0を下回る場合は α = 0

とする．上記の手法により，15秒毎に過去 15秒間の平均

エントロピー hを用いて重みを更新する．

4. 相槌検出

2で述べたように，ポスター会話では聞き手である聴衆

は相槌を多くうつ傾向にある．ポスター会話を振り返る上

で重要な情報は，聴衆からの質問やコメントなどの相槌以

外の発話である．したがって，ここでは前節の手法により

検出された聴衆の発話区間について，相槌か相槌以外の発

話であるかを判定し，相槌以外の発話区間のみを取り出す．

従来の相槌検出手法として，GMMによるMFCCのモ

デル化がある [20]．また，相槌の検出ではなく，過去の情

報から次に相槌がうたれるかの予測に関しては多くの研究

がなされており，先行発話末の F0やパワーの傾きなどか

らの予測 [21] や，視線情報も用いたマルチモーダルな予

測 [22]などが提案されている．

ここでは音響情報と視線情報を統合するマルチモーダル

な検出手法を提案する．相槌は聞き手が発する短い発話で

あり，発話権を取得せずに話し手の発話継続を促す役割が

ある．したがって，相槌と通常の発話権取得では視線のふ

るまいが異なると考えられ，視線情報を用いることで検出

精度の向上が期待される．音響情報と視線情報の統合処理

の流れを図 2下部に示す．音響特徴量 ai はシングルチャ

ネルの音響信号から以下を算出する．

( 1 ) 発話区間の時間フレーム数

( 2 ) MFCC (12次元MFCC，∆ MFCC，パワー，∆パワー)

( 3 ) 先行発話末 100msecでのF0とパワーの単回帰係数 [21]

視線特徴量 gi と確率モデル fi(ai, gi)は話者区間検出と

同様のものを用いる．相槌イベント biを導入し，当該時間

フレームにおける参与者 iの相槌 (bi = 1)，または相槌以外

の発話 (bi = 0)を表す．相槌尤度 fi(ai, gi)について，相

槌と相槌以外の発話の累積尤度を各発話区間で計算する．

これを事後確率化した値の閾値処理により相槌か相槌以外

の発話かを判定する．

5. 評価実験

視線情報の有効性を評価するために，提案法と音響情報

のみに基づく手法とを実験により比較した．2で述べた収

録コーパスを用いて，ポスター会話 8セッションの交差検

定を行った．8セッションのうち，1セッションを評価用，

残りの 7セッションを学習用とした．(2)式の確率モデル

は説明者と聴衆で別々に学習した．

音響情報に関する設定は以下の通りである．音声データ

のサンプリングレートは 16 kHzである．MUSIC法にお

ける 1フレームの長さは 32 msec，フレームの移動幅は 16

msec，ブロックは当該時間フレームの前後 2フレーム分

（計 5フレーム分）とした．MUSICスペクトルは 19チャ

ネルのマイクロホンアレイの音声信号から算出した．

音響的雑音の影響を評価するために，19チャネル音声

データに，発話区間の信号対雑音比 (SN比)の平均が 20，

15，10，5，0 dB　となるように拡散性雑音を重畳した．拡

散性雑音は人混み環境下で実録音された 19チャネル音声

データである．学会等で行われる大きな会場でのポスター

会話は 0～5 dBと想定される．

提案法に関する設定は以下の通りである．音響特徴量を

抽出する際に，画像情報から推定された参与者の頭部位置か

ら±10◦のMUSICスペクトルを特徴量とした (θB = 10◦)．

この θB は，各参与者間で抽出範囲ができるだけ重ならな

いように設定した．MUSICスペクトルは 1◦ 毎に算出し

た．したがって，音響特徴量 ai の次元は 21次元である．

視線特徴量 gi において，各視線配布及び各視線状態の最

大継続時間フレーム長，視線配布のユニグラム，バイグラ

ムを算出する時間範囲は当該時間フレームから過去 1,000

msec までとした (C = 1000)．各特徴量の 1秒当たりのフ

レーム数は，音響特徴量が 62.5，視線特徴量が 30である．

したがって，視線特徴量を最近傍補間することで，両者を

62.5にそろえた．

5.1 話者区間検出

話者区間検出誤り率 (Diarization Error Rate; DER)[24]

により精度評価を行った．

DER =
#FA+#FR+#SE

#S

ここで，#FAは非発話を発話と誤検出した時間フレーム

数，#FR は発話を非発話と誤検出した時間フレーム数，

#SEは話者誤りの時間フレーム数，#Sは発話時間フレー

ム数をそれぞれ表す．また，DERは正解発話区間の開始

と終了の前後 250 msecの区間は評価の対象としない．(2)

式の fiに対する閾値を，交差検定の 8セッションで同一に

なるように変化させて，得られた DERの最小値で評価し

た．ただし，検出した発話区間及び非発話区間に対して，

短い発話 *3 を非発話に，短い非発話 *4 を発話にするハン

グオーバー処理を施している．また，(3)式におけるクリー

ン環境での理想重み αc は 0.9 に設定した．比較手法は，

MUSICスペクトルのピークを角度領域で GMMクラスタ

リングする手法 (=GMMクラスタリング)[14]，MUSICス

ペクトルのピークと各参与者の頭部位置とを照合する手法

(=GMMクラスタリング+画像位置)[23]を用いた．また，

提案法と同じ枠組みで視線特徴量を用いない場合 (α = 1

の場合)も評価した．

SN比を変化させたときの各手法の DERを表 3に示す．

GMMクラスタリングを用いる 2手法に比べて，提案法は

全ての SN比において高い精度を示した．GMMクラスタ

*3 208 msec （13 フレーム）以下
*4 80 msec （5 フレーム）以下
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表 3 話者区間検出精度 (DER [%])

話者区間検出手法
SNR [dB]

平均
∞ 20 15 10 5 0

GMM クラスタリング [14] 16.94 23.14 31.66 47.92 67.03 88.80 45.92

GMM クラスタリング + 画像位置 [23] 8.34 14.45 22.31 36.09 55.80 78.05 35.84

音響特徴量のみ (α = 1) 6.16 7.28 9.36 14.20 22.94 35.89 15.97

マルチモーダル (提案法) 6.27 7.81 9.96 13.69 18.18 21.61 12.92

表 4 相槌検出精度 (F 値 [%])

相槌検出手法
SNR [dB]

平均
∞ 20 15 10 5 0

時間フレーム長　 67.07 54.28 44.46 35.35 22.99 12.61 39.46

音響特徴量のみ (α = 1) 78.03 67.04 56.87 42.94 27.10 13.19 47.53

マルチモーダル (提案法) 78.69 68.00 59.13 45.51 29.64 15.27 49.37

#相槌区間 604 410 293 189 93 25 -

リングを用いる手法はルールベースであり，MUSICスペ

クトルの大小や各参与者の位置などの動的な変化に対して

頑健でないためと考えられる．一方，音響特徴量のみの確

率モデルと提案法は，いずれも学習ベースの手法であり，

異なるのは視線特徴量を用いるか否かである．この 2手法

を比較すると，SN比が 5 dB以下において提案法の DER

が大きく改善している．クリーンに近い条件では両手法の

性能差はほとんどなく，一般的なポスターセッションの会

場で想定される 0～5 dBにおいて提案法は大きな改善を実

現している．すなわち，音響特徴量の信頼性が低下する雑

音環境下において，視線特徴量の有効性が確認できる．

5.2 相槌検出

前節の話者区間検出により得た聴衆の発話区間に対して

相槌の検出を行った．話者区間検出には提案法を用い，聴

衆のみのDERが最小となるときの発話区間を入力として，

相槌検出に関して比較した．前処理として，発話の持続長

が 2,000msec以上，または当該発話と先行発話の話者が同

一のものは相槌でないとして除外した．評価指標は，相槌

の発話区間に対する再現率 Rと適合率 P を基にした以下

の F値 F である．

F =
(1 + β2)RP

R+ β2P

ただし，本研究は適合率を重視して，β = 0.5とした．相

槌検出の fi に対する閾値を，交差検定の 8セッションで

同一になるように変化させて，得られた最大 F値で評価し

た．各 SNRで得られる推定話者区間が異なるため，推定

話者区間に含まれる正解相槌区間のみを用いて再現率を計

算した．各正解相槌区間の中央の時間フレームが，判定の

対象である発話区間に含まれていれば，それを正解相槌区

間とした．また，(3)式におけるクリーン環境での理想重

み αc は 0.5に設定した．表 4下部に推定話者区間に含ま

れる正解相槌区間の数を示している．正解データの相槌区

間の総数は 2,576である．相槌検出の比較手法は，発話区

間の長さを閾値とする手法 (=時間フレーム長)，音響特徴

量のみの確率モデル (α = 1の場合)である．

SN比を変化させたときの各手法の F値を表 4に示す．

いずれの条件においても，視線情報を用いるマルチモーダ

ルな提案法が最も高い検出精度を示した．したがって，相

槌検出においても視線特徴量の有効性が確認できる．ま

た，相槌は比較的短い発話と考えられるが，時間フレーム

長のみよりも音響や視線の特徴量を追加したほうがより高

い検出精度を示すこともわかる．

5.3 聴衆の相槌以外の発話区間検出

検出した聴衆の相槌を発話区間から取り除き，相槌以外

の発話の検出精度を評価した．したがって，ここでの正解

発話ラベルは前節と異なり，相槌は非発話とみなされる．

ここでは聴衆の相槌以外の発話の検出に焦点をおき，DER

における話者誤り (SE)は考慮せずに誤受理 (FA)と誤棄

却 (FR)のみで計算される等価誤り率 (Equal Error Rate;

EER)を用いた．これは誤受理率 (False Acceptance Rate;

FAR)と誤棄却率 (False Rejection Rate; FRR)が一致する

値であり，それぞれ以下の式で算出される．

FAR =
#FA

#NS
, FRR =

#FR

#S

ただし，#NSは非発話時間フレーム数を表す．ここでは

話者区間検出での発話尤度 fiの閾値を変化させて，各閾値

で出力される聴衆の発話区間に対して相槌の検出及び除去

を行い，FARと FRRを計算した．そして各閾値で得られ

た FARと FRRから EERを算出した．

話者区間検出には提案法を用い，相槌検出に関して比較

した．ただし，前節と同様の前処理を行った．比較手法は，

相槌検出をせずに話者区間検出結果をそのまま評価する方

法 (=相槌検出なし)，発話区間の長さを閾値とする手法 (=

時間フレーム長)，音響特徴量のみの確率モデル (α = 1の

場合)である．時間フレーム長では閾値を 50フレーム (0.8

秒)，音響特徴量のみの確率モデル及びマルチモーダルな提
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表 5 聴衆の発話区間検出精度 (EER [%])

相槌検出手法
SNR [dB]

平均
∞ 20 15 10 5 0

相槌検出なし 14.82 16.69 18.39 21.52 26.15 32.32 21.65

時間フレーム長　 17.04 17.93 18.86 22.58 26.68 32.27 22.56

音響特徴量のみ (α = 1) 14.42 16.23 17.72 20.38 25.72 32.35 21.14

マルチモーダル (提案法) 14.43 16.38 17.91 20.64 25.29 31.79 21.07

案法では事後確率の閾値を 0.8とした．

SN 比を変化させたときの各手法の EER を表 5 に示

す．提案法は，相槌検出を行わない場合に比べて平均で

0.58%EERを改善した．また，音響特徴量のみと比べると

SN比が 5 dB以下において改善がみられた．したがって，

雑音環境下において，視線情報を用いた相槌検出により聴

衆の相槌以外の発話の検出精度改善が確認できる．

6. おわりに

本稿では，ポスター会話における話者区間及び相槌検出

について，視線情報を用いるマルチモーダルな手法を提案

した．実験結果より，雑音環境下において，提案法による

検出精度の向上を確認した．
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