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複数人対話における頭部運動に基づく次話者の予測
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概要：複数人対話において，これまで着目されていなかった参加者の頭部運動と次話者との関連性を明ら
かにし，頭部運動の情報を用いて誰が次話者になるかを予測するモデルを提案する．まず，4者の対話の
データ収録を行い，発話情報，および頭部計測センサから取得される頭部位置，回転角からなる頭部運動
情報を含む会話コーパスを構築した．コーパスデータを用いて，現話者の発話末の頭部運動と話者交替の
関連性を分析した結果，話者継続時と交替時で，現話者の頭部運動が異なることが示された．また，非話
者の発話末の頭部運動と次話者の関連性を分析した結果，話者継続時の非話者，話者交替時の非次話者と
次話者の 3者間で，頭部運動の特徴が異なることが示された．分析で差が見られた現話者，非話者の頭部
運動情報を用いて，話者継続と話者交替のどちらが起こるか，さらに，話者交替時に非話者の中で誰が次
話者になるかを 2段階で予測する次話者予測モデルを構築した．その予測精度の評価の結果，現話者と非
話者の頭部運動情報が話者継続/交替の予測に有用であることが示唆された．また，非話者の頭部運動情報
が話者交替時の次話者の予測に有用であることが示唆された．
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Abstract: We proposed a model for predicting the next speaker in multi-party meetings by focusing on the
participants’ head movements measured by using a six degrees-of-freedom head tracker. Results of an analysis
of head movements collected from multi-party meetings revealed differences in the amounts and amplitude
of movement of the head position and rotation of the speaker near the end of an utterance in turn-keeping
and turn-changing. The results also revealed the differences in the amounts of movement, amplitude, and
frequency of head position movement and rotation between the listeners in turn-keeping, turn-changing, and
the next speaker in turn-changing. We then built a next speaker prediction model that features two process-
ing steps to predict whether turn-changing or turn-keeping will occur and who the next speaker will be in
turn-changing. The evaluation results for the model suggest that the speaker’s and listeners’ head movements
contribute to predicting the next speaker.
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1. はじめに

対面会話は，社会生活において他者との情報交換，意思

疎通，意思決定を行ううえで，最も基本的なコミュニケー
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ション形態である．対面会話のような円滑なコミュニケー

ションを，遠隔コミュニケーションや，人と会話エージェ

ントのコミュニケーションにおいても実現することが望ま

れている．そのためには，そもそも人間の対面会話の構造

やメカニズムがどのようになっているのかを明らかにし，

モデル化することは重要である．近年，2者対話だけでな

く，3者以上の対話（以後，複数人対話と呼ぶ）に対して
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も，研究対象が拡大している [1], [2]．

話者交替は，会話における重要な局面の 1つであり，話

者交替に関する多くの研究が行われている [3], [4], [5]．本

研究では，以降，話者継続時において，発話を行っている

人物を “現話者”，発話を行っていない人物を “非話者”と

呼ぶ．また，話者交替時において，発話を行っていた人物

を “現話者”，非話者のうち，次の発話を行う人物を “次話

者”，次の発話を行わない人物を “非次話者”と呼ぶ．2人

対話では，非話者はつねに 1人であるため，次話者は自明

である．しかしながら，複数人対話では，複数の非話者が

存在し次話者の候補が複数いるため，話者交替がより複雑

になる．そのため参加者は，現話者の発話の終了のタイミ

ングや，複数人の非話者のうち次に誰がいつ発話を開始す

るかを予測して，参加者自身が発話をいつするべきか，ま

たは対話相手に発話を促すかといった調整を行っている．

もし，複数人対話において次話者や発話開始のタイミング

を予測可能な予測モデルが構築できれば，適切なタイミン

グで発話を開始，終了できる会話エージェントや，遠隔コ

ミュニケーションにおいて参加者に誰が次話者となるかを

通知するなどして，映像遅延による発話衝突を回避するシ

ステムの実現に向けた基盤的な技術となることが期待さ

れる．

心理学・社会学・言語学などの人文諸分野のコミュニ

ケーション研究において，言語情報に加えて視線や韻律な

どの非言語情報が次話者や発話のタイミングの規定に重要

な役割を担っていることが示されている [3], [4], [5]．工学

分野では，主に音声処理の分野において，複数人対話にお

ける話者交替の有無について，特に韻律情報を用いて推定

を行う研究が行われてきた [6], [7], [8]．これに加えて，近

年，音声情報以外の視線などの身体的な非言語情報もあわ

せて取り扱われる試みがなされている [9], [10], [11], [12]．

さらに，複数人対話を対象に，話者交替時に誰が次話者に

なるか [13], [14], [15]，さらに，前の発話に対して，いつそ

の発話が開始されるかのタイミング [14], [16]を予測可能

な予測モデルの構築が取り組まれている．しかしながら，

これらの話者交替の有無および次話者の予測モデルは，予

測精度が必ずしも十分であるとはいえない．そのため，話

者交替の有無や次話者の選定に有用な新たな非言語情報を

発見し，その情報を利用したより頑健かつ高精度な予測モ

デルの構築が望まれている．

本研究では，複数人対話における話者交替の有無や次話

者の選定と非言語行動の関連性を明らかにし，より高精度

な次話者の予測モデルの構築を目指して，これまで着目を

されていなかった頭部位置，回転角からなる頭部運動情報

に着目する．頭部運動は，頷きなどの頭部の姿勢変化はも

ちろんのこと，視線変化や体全体の姿勢変化によっても連

動して変化するため，頭部運動は多様な情報を保持してお

り，次話者との関連性は深いと考えられる．

本稿では，最初に 4者の対話データの収録を行い，発話

情報と頭部センサを用いた位置・回転角からなる頭部運動

情報の収集について述べる．次に，現話者の発話末の頭部

運動と話者交替の関連性を分析した結果，話者継続時と話

者交替時で，現話者の頭部運動が異なることを示す．また，

発話末の非話者の頭部運動と次話者の関連性を分析した結

果，話者継続時の非話者，話者交替時の非次話者と次話者

の 3者間で，頭部運動が異なることを示す．分析で差が見

られた現話者，非話者の頭部運動情報を用いて，話者継続

と話者交替のどちらが起こるか，さらに，話者交替時に非

話者の中で誰が次話者になるかを 2段階で予測する次話者

予測モデルを構築した．その予測精度の評価の結果，現話

者と非話者の頭部運動情報が話者継続/交替の予測に有用

であること，非話者の頭部運動情報が話者交替時の次話者

の予測に有用であることが示唆されたので報告する．

以降，2章では関連研究について，3章では収集した 4人

対話のコーパスデータについて，4章では，参加者の頭部

運動と次話者の関連性についての分析結果について，5章

では，分析結果に基づく頭部運動の情報を用いた予測モデ

ルの構築，および予測精度の評価結果について述べる．6

章では，頭部運動の分析，および予測モデルの評価結果に

ついての議論を行い，最後に 7章で結論と今後の予定を述

べる．

2. 関連研究

工学分野では，複数人対話において，話者交替が起こる

か否かの推定を行う試みがなされている．この話者交替の

有無の推定は，当初，主に音声処理の分野で研究が始めら

れた．Ferrerら [6]は韻律情報，Schlangen [7]は語彙およ

び韻律情報，Levow [8]は声調（tonal language）を用いて

話者交替の有無の推定を行っている．しかしながら，音声

情報だけでは話者交替の有無の推定を高精度に行うことは

困難であり，近年，音声情報に加えて視線などの情報もあ

わせて取り扱われる試みがなされている．Dielmannら [9]

は身体動作，Jokinenら [10]は注視行動，Chenら [11]は

ジェスチャと注視行動，de Kokら [12]は話者の頭部ジェ

スチャ，注視行動を用いて話者交替の有無の推定に取り組

んでいる．

話者交替の有無の推定に加えて，話者交替時において，

複数の非話者のうち，誰が次話者になるかを推定する試み

が，3者のポスター対話を対象に取り組まれている [13]．

また我々は，複数人の自然な対話を対象に，視線の遷移パ

ターンや呼吸動作の情報を用いて次話者の予測モデルの構

築を行ってきた [14], [15]．

しかしながら，これらの話者交替の有無，および次話者

の予測モデルは，予測精度が必ずしも十分であるとはいえ

ない．そのため，話者交替の有無や次話者の選定に有用な

新たな非言語情報を発見し，その情報を利用したより頑健
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図 1 （左）4人対話シーンの例，（右）分析に用いる各参加者の頭部の位置（x，y，z），回転角

（yaw，roll，pitch）の座標系

Fig. 1 Sample scene of multi-party meetings and coordinate system with origin at center

of seated position.

かつ高精度な予測モデルの構築が望まれている．これに対

して本研究では，次話者予測のためにこれまで取り扱われ

ていなかった新たな情報である，頭部位置，回転角からな

る頭部運動情報に着目をする．

2者対話において，頭部運動は話者交替と関連性が高い

ことが知られている．Duncanら [17], [18]によると，現話

者は発話を継続する際，頭を対話相手の方向から外す傾向

があるとされている．また，非話者は発話ターンを取得し

ようとする際に頭の向きを変える傾向にあるとされている．

これらの頭部運動は，6自由度の頭部運動の座標系を図 1

（右）のようにとったとき，主に回転角 yaw の変化として現

れると考えられる．また，Maynardによると，頷きの機能

の一部として，ターンが終了することの表示，ターン取得

の前ぶれの表示，放棄・譲渡されたターンを受け取ること

を承知したという表示などがあるとしている [19], [20]．頷

きを 6自由度の頭部運動から抽出すること試みた研究 [21]

では，頷きは主に回転角 picth の変化として現れることが

報告されている．これらの知見は，本研究の頭部運動によ

る次話者予測のアプローチの妥当性を支持するものである．

次に本研究に関連して，大まかな頭部姿勢や動作の情報

を用いて，話者交替の有無を推定することに取り組んでい

る研究を紹介する．Jokinenらは，ビデオを観察して人手

でラベル付けされた 9種類の大まかな頭部の姿勢の情報を

利用して，話者交替の有無の判定を試みている [10]．また，

de Kokらは，頭部姿勢が意図する同調，強調といった意

図に関する 6種類のラベルを，人手でラベル付けして，そ

れらの情報を話者交替の有無の判定に利用することを試み

ている [12]．これらの研究では，大まかな頭部姿勢や動作

の意図を，ビデオから判断して人手ラベリングを行った情

報を利用しており，結果として，これらの情報は話者交替

の有無の判別に有効的に機能しなかった．

これに対して本研究では，頭部位置，回転角からなる頭

部運動情報に着目をする．頭部運動情報を扱う利点とし

て，先行研究 [10], [12]が扱っていた，頭部イベントには

含まれない頭部の微細な揺れといった詳細な運動情報を扱

えることがあげられる．たとえば，頷きなどの同じ頭部イ

ベントであっても，6自由度の詳細なパラメータはそのつ

ど，異なるはずであり，それらの違いを定量的に扱える利

点がある．また，本研究では，頭部の情報を用いた先行研

究 [10], [12]が行っている話者交替の有無の推定だけでな

く，話者交替時の次話者予測にも焦点を当てる．そして，

頭部運動とそれらの関連性を明らかにし，頭部運動の情報

を用いた次話者予測の可能性を探る．

3. 複数人対話コーパスの構築

複数人対話における頭部運動などの非言語情報と発話

データのコーパスを構築するために，4人対話を収録した．

参加者は 20–30 代の女性であり，対話収録時が初対面で

あった．参加者は図 1（左）のように，着席し会話を行っ

た．会話内容は，「血液型と性格に深い関連はあると思う

か？」のように，参加者間で意見が大きく割れるような議

題について議論をするように会話開始時に教示した．参加

者の言語，非言語行動の計測手段として，発話は参加者の

胸に装着されたピンマイクを用いて録音し，外観や参加者

の挙動はビデオカメラで撮影を行った．頭部運動の計測に

は，FASTRAK [23]を利用した．また，頭部動作に加えて，

NeXus-10 MARKII [24]を利用し，参加者の呼吸（肺気量）

を計測した．本実験には，異なる 4人の参加者の組が 4組

で，計 16人が参加した．1回の対話時間は約 10分間であ

り，各組 1対話ずつ対話を行った．よって，4対話，計約

40分の対話を収録した．収録された音声，映像，各種計測

情報から下記の言語・非言語データを構築した．

• 発話：音声情報から発声言語の書き越こしを行った
後，ある一定の音声の無音区間が発生した際に発話の

切れ目として扱い，それまでの有音区間を 1つの発話

単位と規定する IPU（Inter-Pausal Unit）[25]を利用

して，発話区間を生成した．IPUの具体的な生成方法

として，200 ms以上の無音区間で囲まれる発話部分
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表 1 各参加者の発話数（IPU 数）と発話時間

Table 1 Numbers of IPU and utterance time of each person.

グループ ID 1 2 3 4

参加者 ID A B C D E F G H I J K L M N O P

発話数（IPU 数） 97 39 48 53 46 61 46 92 90 67 99 51 97 54 50 64

発話時間（秒） 127.5 70.6 115.3 81.9 78.1 90.3 121.1 139.7 178.1 122.0 140.73 106.6 170.8 124.5 65.7 88.9

を 1つの IPUとした．作成された IPUから，あいづ

ち [26]を除外し，同一の人物による継続した IPUを 1

つの発話ターンとした*1．そして，時間的に連続した

IPUの組を作成し，話者継続および話者交替時の IPU

の組に分類した．このとき，発話中にオーバラップし

た場合や，話者交替時に複数の参加者が同時に発話を

開始した場合のデータは除去した．最終的に作成され

た IPUの組は，話者継続時で 906，話者交替時で 148

であった．計 1,054の IPUの組のうち，前 IPUがそ

れぞれの参加者でどれくらいの数であったか，また発

話の合計時間を集計したものを表 1 に示す．全体的

に，参加者の IPU数や発話時間には多少の差はあるも

のの，特定の参加者のみの IPU数が極端に多く，他の

参加者の IPUがほとんどないといった極端な偏りは

見られなかった．

• 頭部運動：各参加者は，FASTRAKの小型センサが取

り付けられたヘアバンドを，センサが後頭部に位置す

るように頭に巻いた．このセンサから，6自由度の頭部

位置・回転角の情報が 30 Hzで取得される．取得され

るデータの誤差は，トランスミッタとセンサの位置関

係などにも影響されるが，おおむね位置で 1 mm以下，

回転角で 0.15◦ 程度の非常に小さなものであり，高精

度に頭部位置，回転角を取得可能である．また，センサ

から得られるこの位置，回転角の情報は，FASTRAK

のトランスミッタを基点とした座標系で表される．分

析にあたって，図 1（右）のように，各参加者の頭部

の位置・回転角の座標系を，参加者が椅子の中心に着

座した際の頭部位置を原点とし，参加者の横方向を X

軸，前後方向を Y 軸，上下方向を Z 軸，Z 軸中心の

回転を yaw，Y 軸中心の回転を roll，X 軸中心の回転

を pitch となるように変換した．

• 視線：我々が構築した NTT MM-Viewer [29] を用い

て，熟練したアノテータが撮影された映像を観察して，

各参加者の注視対象のラベリングを行った．ラベリン

グされた注視対象は，“4人の各参加者（人物 P1，P2，

P3，P4）”および “人物以外”の 5種類である．さらに，

各注視対象から次の注視対象までに視線が変化してい

*1 IPUでは一連の発話の途中であっても，音声の一定区間の無音区
間をもって発話を区切るため，本研究で扱っている話者継続時に
おける IPU の切れ目は，ターン末で話者交替が可能であった箇
所と，単に無音区間が発生したがために発生した箇所の分離は行
われていない．

る箇所についても，視線変化のラベリングを行った．

• 呼吸動作：参加者の腹部に，NeXus-10 MARKIIのバ

ンド式の呼吸センサを装着し，128 Hzで肺気量を計測

した．この肺気量は，バンドの伸縮度合いに応じて，

参加者ごとに異なる大きさをとる．そこで，個人ごと

の肺気量の差を排除するために，各参加者の肺気量の

平均値 μと標準偏差値 δを用いて，μ + δが 1，μ − δ

が−1になるように参加者ごとに肺気量を正規化した．

これによって，すべての参加者の肺気量を同一に扱う

ことが可能である．

これらのデータと音声，ビデオデータはすべて 30 Hzの

時間分解能に変換し，時間的な同期をとった．

4. 頭部運動の分析

4.1 分析方針

現話者は発話を継続する際，頭を対話相手の方向から外

す傾向や，非話者は発話ターンを取得しようとする際に頭

の向きを変える傾向にあるといった知見 [17], [18], [19], [20]

から，現話者と非話者の発話末付近の頭部運動は話者継続，

交替時でそれぞれ異なると考えた．そこで，発話末付近の

現話者と非話者の頭部運動をそれぞれ話者継続/交替の状

況ごとに別々に分析を行った．具体的に，現話者の頭部運

動においては，話者継続時と話者交替時でどのような差が

あるかを分析した．非話者の頭部運動においては，話者継

続時の非話者，話者交替時の非次話者と次話者の 3つの状

況に分けて，どのような差があるかを分析した．頭部運動

の分析区間を決定するうえで，実際に頭部運動の波形を観

察した結果，おおむね発話末の約 3秒前から，参加者の頭

部運動が大きく変化することが観察された．また，これま

での我々の研究 [14], [15]においても発話末の時刻付近の情

報を利用して，予測モデルを構築することを試みていた．

以上のことから，実験的に，発話末の 3秒前から発話末ま

での 3 秒間を頭部運動の分析区間として設定した．また

分析パラメータとして，頭部の x，y，z の各座標位置と，

yaw，roll，pitch の各回転角に対して，変化量，揺れの振幅

と周期に関する下記の 3つの分析パラメータを定義した．

• MO：1秒間あたりの変化量の平均．

• AM：位置または角度の変化を波の振動と見なしたと

きの波の振幅の平均．

• FQ：位置または角度の変化を波の振動と見なしたと

きの 1秒間あたりの波の周波数の平均．
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図 2 現話者の頭部位置（x，y，z）と回転角（yaw，roll，pitch）の各パラメータの MO，

AM，FQ の分析結果

Fig. 2 Results of analysis of MO, AM, and FQ of speaker’s head position (x, y, z ) and

rotation (yaw, roll, pitch).

4.2 現話者の頭部運動の分析

話者継続時で 906，話者交替時で 148のデータを用いて，

現話者の頭部位置（x，y，z）と回転角（yaw，roll，pitch）

の各パラメータにおける，MO，AM，FQ の平均値を算出

した．その結果を，図 2 に示す．話者継続，話者交替の条

件間で，現話者の頭部運動の各パラメータに有意な差があ

るかを検証するために，参加者 16人の各パラメータの平均

値を用いて，対応のある t検定を行った．その結果，x，y，

z，roll，pitch におけるMO と，y，z，pitch における AM

において，有意差または有意傾向が認められた*2．以上の

結果から，現話者の頭部位置・回転角において，x，y，z，

roll，pitch におけるMO，y，z，pitch における AM は，

話者継続時よりも話者交替時で大きくなる傾向にあること

が示唆された．

*2 t 検定の結果の詳細を以下に示す．x における MO：t(30) =
−2.58，p < .05，y における MO：t(30) = −2.22，p < .05，z
における MO：t(30) = −2.38，p < .05，roll における MO：
t(30) = −3.28，p < .01，pitch におけるMO：t(30) = −3.24，
p < .01，y における AM：t(30) = −2.83，p < .05，z にお
ける AM：t(30) = −2.34，p < .05，pitch における AM：
t(30) = −1.89，p < .10

4.3 非話者の頭部運動の分析

話者継続時で 906，話者交替時で 148 のデータを用い

て*3，話者継続時の非話者，話者交替時の非次話者と次話

者の頭部位置（x，y，z）と回転角（yaw，roll，pitch）に

おける，MO，AM，FQ の平均値を算出した．その結果

を，図 3 に示す．非話者における 3つの条件が，頭部運

動の各パラメータに有意な影響を与えるかを検証するため

に，一元配置の分散分析を行った．その結果，すべてのパ

ラメータにおいて有意差が認められた*4．

次に，非話者における 3つの条件の要因に効果が確認さ

れたすべてのパラメータについて，Bonferroni法による多

重比較を行った．その結果，z における FQ 以外のすべて

のパラメータにおいて，話者継続時の非話者と話者交替時

の非次話者の条件間，および話者継続時の非話者と話者交

替時の次話者の条件間で有意差または有意傾向が認められ

た．また，x におけるMO と，z におけるMO，AM，FQ

において，話者交替時の非次話者と次話者の条件間で有意

*3 このとき，話者継続時は 3人の非話者，話者交替時は 2人の非次
話者と 1 人の次話者がいることから，分析に用いたデータ数は，
話者継続時の非話者で 2,718，話者交替時の非次話者で 296，次
話者で 148 となる．
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図 3 話者継続時の非話者，話者交替時の非次話者と次話者の頭部位置（x，y，z）と回転角

（yaw，roll，pitch）の各パラメータの MO，AM，FQ の分析結果

Fig. 3 Results of analysis of MO, AM, and FQ of head positions (x, y, z ) and rotations

(yaw, roll, pitch) of listeners in turn-keeping and turn-changing and next speaker

in turn-changing.

差または有意傾向が認められた．以上の結果から，非話者

の頭部運動について下記のことが明らかになった．

• x，y，z，yaw，roll，pitch におけるMO と AM は，

話者継続時の非話者に比べて，話者交替時の非次話者

と次話者の方が大きい．逆に，x，y，yaw，roll，pitch

における FQ は，話者継続時の非話者に比べて，話者

交替時の非次話者と次話者の方が小さい傾向にある．

• x と z におけるMO，z における AM は，話者交替時

の非次話者に比べて，次話者の方が大きい．逆に，z

*4 一元配置の分散分析の結果の詳細を以下に示す．x におけるMO：
F (2, 3060) = 16.8，p < .01，y における MO：F (2, 3060) =
18.3，p < .01，z における MO：F (2, 3060) = 19.3，p < .01，
yaw における MO：F (2, 3060) = 8.5，p < .01，roll におけ
る MO：F (2, 3060) = 10.7，p < .01，pitch における MO：
F (2, 3060) = 9.9，p < .01，x におけるAM：F (2, 3060) = 31.6，
p < .01，y における AM：F (2, 3060) = 19.1，p < .01，z にお
ける AM：F (2, 3060) = 32.2，p < .01，yaw における AM：
F (2, 3060) = 6.4，p < .01，roll における AM：F (2, 3060) =
15.9，p < .01，pitchにおけるAM：F (2, 3060) = 29.7，p < .01，
x における FQ：F (2, 3060) = 12.8，p < .01，y における FQ：
F (2, 3060) = 20.8，p < .01，z における FQ：F (2, 3060) = 3.8，
p < .10，yaw における FQ：F (2, 3060) = 201.1，p < .01，roll
における FQ：F (2, 3060) = 12.6，p < .01，pitch における FQ：
F (2, 3060) = 8.3，p < .01

における FQ は，話者交替時の非次話者に比べて，次

話者の方が小さい傾向にある．

5. 頭部運動に基づく予測モデルの構築

前章で，現話者の発話末の頭部運動が話者継続時と交替

時で異なること，話者継続時の非話者と話者交替時の非次

話者と次話者の間で，発話末の頭部運動が異なることが明

らかとなった．本章では，これらの頭部運動を用いて，次

話者の予測モデルを構築し，頭部運動の情報が予測に有用

であるかを検証する．本研究では，次話者を予測するにあ

たり，先行研究 [14], [15]と同様に，2段階で処理を行う予

測モデルを構築する．具体的に，1段階目として，話者継

続と話者交替のどちらが起こるか，さらに，2段階目とし

て，話者交替時に非話者の中で誰が次話者になるかを順に

予測する，また，先行研究 [14], [15]で有用であった，視

線と呼吸動作をそれぞれ用いた予測モデルもあわせて構築

し，予測精度の比較を行った．
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5.1 現話者と非話者の頭部運動に基づく話者継続/交替の

予測

4.1節の分析結果から，現話者の頭部位置と回転角の x，

y，z，roll，pitch におけるMO と，y，z，pitch における

AM は，話者継続時よりも話者交替時で大きくなる傾向に

あることが示唆された．また，4.2節の分析結果から，話者

継続時の非話者と，話者交替時の非次話者および次話者の

間で，頭部運動のうち，z における FQ 以外のすべてのパラ

メータに差が見られた．よって，これらの現話者，非話者

の頭部運動のパラメータは，話者継続・交替の予測に利用

できると考えられる．そこで，それらの情報が実際に予測

に有用であるかを検証するために，非線形識別およびソフ

トマージン法による SVM（Support Vector Machine）を利

用して話者継続/交替の予測モデルを構築し，その予測精度

を評価した．SVMにおける二次計画問題（QP）を解くう

えで，Weka [27]に実装された SMO（Sequential Minimal

Optimization）アルゴリズム [28] を用いた．また，SVM

のカーネルには RBF（Radial Basis Function）を用いた．

クラスとして，話者継続，話者交替の 2クラスを設定した．

頭部運動の情報を用いた予測モデルの特徴量として，下記

の計 61種類のパラメータを使用した．

• 現話者の頭部運動：現話者の頭部運動の x，y，z，roll，

pitch におけるMO と，y，z，pitch における AM の

8種類の情報．

• 非話者の頭部運動：3 人の非話者の x，y，z，yaw，

roll，pitch における MO と AM，x，y，yaw，roll，

pitch における FQ の 51種類の情報．

• 現話者の人物情報：現話者が誰であったかの 1種類の

情報．

また，視線，呼吸動作の情報を用いた予測モデルで利用

した特徴量を下記に示す．

• 視線の情報：IPU末の 1,000 ms前から IPU末までの

1,000 msの間に，注視対象がどのように遷移したかと

いう情報である注視遷移パターン [14]を利用する．注

視遷移パターンは，対話の参加者を，現話者と非話者

に分類し，分析区間内でどのような順序で参加者を注

視したかという時間的な注視対象の遷移パターンを

N-gramで表現したものである．また，注視した際の

相互注視の有無の情報も，注視遷移パターンには含ま

れている．注視遷移パターン生成の詳細については，

先行研究 [14] を参照されたい．具体的に使用したの

は，現話者および 3人の非話者の注視遷移パターンが

何であったかの 4種類の情報である．

• 呼吸動作の情報：IPU末の直前に起きた吸気の特徴を

利用する．具体的に，3人の非話者の吸気量，吸気終

了時の肺気量，吸気波形の傾き，吸気開始時刻と IPU

末の時間間隔 [15]の 12種類の情報を使用した．なお，

現話者の IPU末直後の吸気の特徴も話者継続/交替の

表 2 話者継続/交替の予測結果

Table 2 Results of evaluation of prediction model of

turn-keeping and turn-changing.

使用した情報 正答率

チャンスレベル 50.0%

視線 [14] 79.5%

呼吸動作 [15] 58.8%

頭部運動 62.5%

予測に有用であるが，本研究では，IPU末までの情報

で予測を行うため，IPU末直後の吸気の特徴は利用し

ない．

視線および呼吸動作の情報を利用した予測モデルは，こ

れらのパラメータに加えて，頭部運動情報を用いた予測

モデルの特徴量と同様に，現話者の人物情報を利用した．

よって，視線情報を用いた予測モデルで計 5 種類，呼吸

動作を用いた予測モデルで計 13種類のパラメータを使用

した．

予測モデル構築のために使用した話者継続/交替のデー

タは，4章の分析で使用した 4対話から得られた 906の話

者継続データと，148の話者交替データである．このうち，

3対話分のデータを学習データとして用い，残り 1対話分

のデータをテストデータとして用いることで，構築した予

測モデルが，他の人物に適用してどれだけ汎用的に予測が

できるかを検証した．学習およびテストに用いる対話デー

タは入れ替えを行い，4交差検定を実施した．またこのと

き，話者継続と交替のデータ数を均等にするために，デー

タ数の少ない話者交替のデータ数に合わせて，話者継続の

データの中からダウンサンプリングを行って，話者継続と

話者交替のデータ数を揃えた．なおこのとき，データの偏

りを緩和するために，ランダムにダウンサンプリングを 10

回繰り返し，モデルの構築と評価を 10施行した．SVMに

おけるパラメータ C および γ は，毎回，グリッドサーチ

を行い最適な値を探索した．具体的に，学習データ集合の

みを用いて，10交差検定で評価を行ったうえで，最も予測

精度が高くなる最適なパラメータを取得した．パラメータ

の探索範囲は，C で−0.00001～100000，γで 0.01～100と

した．

予測モデルの精度の評価結果を表 2 に示す．頭部運動

を用いた予測モデルの正答率は 62.5%であった．話者継続

と交替のデータ数は同じであったためチャンスレベルは

50.0%であり，頭部運動の情報を用いた予測モデルの予測

精度はチャンスレベルを上回る結果となった．よって，現

話者と非話者の頭部運動が話者継続，話者交替の予測に有

用であることが示された．また，視線情報を用いた予測モ

デルは，正答率 79.5%と最も高い結果となった．また，呼

吸動作を用いた予測モデルは，正答率 58.8%であり，頭部

運動を用いた予測モデルよりも，正答率が低かった．
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表 3 話者交替時の次話者の予測結果

Table 3 Results of evaluation of prediction model of next

speaker in turn-changing.

使用した情報 正答率

チャンスレベル 33.3%

視線 [14] 52.5%

呼吸動作 [15] 53.4%

頭部運動 57.0%

5.2 非話者の頭部運動に基づく話者交替時の次話者の予測

4.2節の分析結果から，頭部位置 x，z におけるMO，お

よび z におけるAM は，話者交替時の非次話者に比べて次

話者の方が大きく，z における FQ は，話者交替時の非次

話者に比べて次話者の方が小さい傾向にあることが明らか

になった．よって，これらの非話者の頭部運動のパラメー

タは話者交替時の次話者の予測に利用できると考えられ

る．そこで，実際にそれらの情報が予測に有用であるかを

検証するために，SVM （Support Vector Machine）を用

いた予測モデルを構築し，モデルの予測精度を評価した．

利用したアルゴリズムや手順は，前節と同様である．頭部

運動の予測モデルで使用する特徴量は，話者交替時に非話

者であった 3人の人物の 3クラス，特徴量として下記の計

16種類のパラメータを使用した．

• 非話者の頭部運動：3人の非話者の頭部位置 x におけ

るMO，z におけるMO，AM，FQ の 12種類の情報

• 現話者の人物情報：現話者が誰であったか（3人の非

話者が誰であったか）の 1種類の情報

視線，呼吸動作情報を用いた予測モデルの特徴量は，5.1

節と同様である．使用したデータは，4章の分析で使用し

た話者交替の 148のデータを用いた．5.1節の話者継続/交

替の予測モデル構築時と同様の手順で，話者交替時の次話

者の予測モデルを構築し，その予測精度を評価した．

予測モデルの予測精度の評価結果を表 3 に示す．頭部運

動を用いた予測モデルの正答率は 57.0%であり，視線，呼

吸動作を用いた予測モデルに比べて，最も正答率が高かっ

た．また，3人の非話者から次話者を予測するため，チャ

ンスレベルは 33.3%であり，構築した頭部運動を用いた予

測モデルの予測精度はチャンスレベルを上回る結果となっ

た．よって，非話者の頭部運動が話者交替時の次話者の予

測に有用であることが示された．

6. 議論

6.1 頭部運動の分析結果について

4章の話者継続/交替時における現話者と非話者の頭部

運動の分析結果と，話者交替時における頭部行動の従来知

見 [17], [18], [19], [20]とを比較し議論を行う．

まず，4.1節の現話者の頭部運動の分析結果に関連して，

Duncanら [17], [18]が示したような，現話者が発話を継続

する際に見られる頭を対話相手の方向から外すといった挙

動は，主に頭部回転角 yaw に現れると期待された．しか

しながら，話者継続時と話者交替時で有意な差は見られな

かった．この原因については，Duncanら [17], [18]の実験

が 2者対話を対象にしていたのに対して，本研究が 4人対

話を扱っていることや，座席配置による影響など様々な要

因が考えられる．それらの要因についての検証は，今後さ

らなる検討が必要である．

また，Maynard [19], [20]が示した，現話者によるターン

が終了することの頷きの情報は，主に回転角 pitchに現れ

ると考えられる．分析の結果，現話者の頭部の回転角 pitch

の変化量MO と振幅 AM は，話者交替時の方が話者継続

時よりも大きかった．よって，話者継続時に比べて話者交

替時で，現話者が大きく頷く傾向にあることを示しており，

これはMaynard [19], [20]が報告したような，現話者によ

るターン終了の合図と考えられる頷きを，回転角 pitchの

変化量や振幅の大きさとして定量的に示したものであると

考えられる．

一方，現話者の頭部の位置 x，y，zにおいても，変化量

MO や振幅AM が，話者継続時よりも交替時で大きくなる

結果となった．これらの変化量の差は，平均して 5 cm未

満の微細な差である．このような微細な頭部運動が話者交

替や次話者を予測するうえで重要な情報である可能性があ

る．この結果は，6自由度の頭部運動を分析したことによ

り得られた，従来知見では明らかにされていない新たな知

見であると考えられる．

次に，4.2節の非話者の頭部運動の分析結果についても

同様に議論する．Duncanら [17], [18]が示したような，非

話者が発話ターンを取得しようとする際に頭の向きを変

える傾向は，6 自由度の頭部運動においては，主に回転

角 yawの変化の大きさとして現れると考えられる．また，

Maynard [19], [20]によると，頷きの機能の一部として，非

話者によるターン取得の前ぶれの表示，放棄・譲渡された

ターンを受け取ることを承知したという表示などがあると

している．これらの頷きは，6自由度の頭部運動において，

主に回転角 picthの変化として現れると考えられる．

分析結果では，頭部回転角 yaw，pitchの変化量MO と

振幅 AM は，話者継続時の非話者よりも，話者交替時の次

話者の方が大きかった．また，頭部回転角 yaw，pitchの

周波数 FQ は，話者継続時の非話者よりも，話者交替時の

次話者の方が小さかった．これらの結果は，話者継続時の

非話者よりも，話者交替時の次話者の方が，頭の向きの変

化や頷きを大きく行っていたことを裏付ける結果であり，

前述した従来知見 [17], [18], [19], [20]とも一致する．

また，話者交替時の非次話者と次話者の頭部運動の特徴

を比較した結果として，頭部位置 x と z における変化量

MO と，z における振幅 AM は，話者交替時の非次話者に

比べて，次話者の方が大きい．逆に，z における周波数 FQ
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表 4 視線変化にともなう/ともなわない頭部運動の情報を用いた予測モデルの評価結果

Table 4 Results of evaluation of prediction model with/without head movement

associated with gaze shift.

使用した情報 話者継続/交替の正答率 話者交替時の次話者の正答率

チャンスレベル 50.0% 33.3%

視線変化にともなう頭部運動 54.2% 35.3%

視線変化にともなわない頭部運動 60.7% 54.2%

すべての頭部運動（5.1，5.2 節） 62.5% 57.0%

は，話者交替時の非次話者に比べて，次話者の方が小さい

傾向にあった．これは，話者交替時の次話者が非次話者に

比べて，横や上下方向に頭部運動を大きく行っていること

を示している．これらの頭部位置の変化量MO と振幅AM

の差は，それぞれ平均して 5 cm以下と 1 cm以下であり，

周波数 FQ の差も平均して 0.2 Hz以下であった．よって，

話者交替時の非次話者と次話者の間で，非常に小さな頭部

運動の揺れの差が存在することが明らかとなった．この結

果についても，6自由度の頭部運動を分析したことにより

得られた，従来知見 [17], [18], [20]では明らかにされてい

ない新たな知見であると考えられる．

6.2 頭部運動を用いた次話者の予測モデルについて

5章において，視線，呼吸動作，頭部運動をそれぞれ用

いて予測モデルを構築した結果，話者継続/交替の予測に

おいては，頭部運動を用いた予測モデルは，視線の情報を

用いた予測モデルに予測精度は及ばないものの，呼吸動作

を用いた予測モデルよりも精度が高かった．また，話者交

替時の次話者の予測には，頭部運動の情報を用いた予測モ

デルの予測精度が最も高いことが示唆された．

これらの予測モデルを構築し，その予測精度の評価を行

ううえで，3組の参加者の対話データを用いて学習を行い，

その他の参加者の組のデータを用いてモデルの予測精度の

評価を実施したことから，予測モデルの精度の評価結果は，

特定の参加者の個性も学習データに含んだうえで，他者に

適用してどれだけ有効であったかを示している．頭部運動

の特徴量が話者継続/交替，および話者交替時の次話者予

測に有効であったことから，本研究で用いた頭部動作の特

徴量は特定の人物の個性に大きく依存をしてないものと考

えられる．

また，本研究で用いた対話データは，参加者の座席は半

円状に配置されており，身体方向や頭部方向に対称性が保

たれていないため，座席配置によっても頭部運動が異なる

可能性が考えられた．これについては，予測モデルを構築

するうえで，座席配置の情報は特徴量として用いていな

かったにもかかわらず，構築した予測モデルが話者継続/

交替，および話者交替時の次話者予測に有効であったこと

から，頭部運動の情報は座席配置に，大きく影響を受けな

い可能性が考えられる．頭部運動の情報が，予測にどれだ

け汎用的に利用できるかは，検討の余地が多くあり，今後，

様々な参加者や座席配置による対話データを用いて，頭部

運動への影響を詳しく検証することが望まれる．

また，本研究では，頭部運動を 6自由度の頭部位置・回

転角の変化として扱った．そのため，頷きや，視線変化に

ともなう頭部行動といった，特定の頭部イベントを取り

扱ってはいない．言い換えれば，このような頭部イベント

が，本研究で扱った頭部運動の情報には含まれていると考

えられる．一方で，視線の情報を用いた予測モデルは，話

者継続/交替の有無，および話者交替時の次話者の予測に

有効であり，特に話者継続/交替の予測には高い予測精度

を示した．そのため，本研究で用いた頭部運動の特徴量の

中で，“視線変化にともなう頭部運動”が予測の特徴量とし

て大きく寄与しており，本研究が利用した頭部運動の情報

が単に視線変化を代替して抽出されたものであった可能性

も考えられる．そこで，本研究で用いた頭部運動の情報の

うち，“視線変化にともなう頭部運動”と，“視線変化にと

もなわない頭部運動”を分離し，各々の特徴量が予測にど

の程度有用であったかを検証した．もし，視線変化にとも

なわない頭部運動の特徴が予測に有用であれば，本研究が

利用した頭部運動の情報が，単に視線変化を代替して抽出

されたものではなく，視線変化とは異なる新たな特徴量で

あったと考えられる．

視線変化にともなう頭部運動と，視線変化にともなわな

い頭部運動の特徴量をそれぞれ用いた予測モデルを構築

し，その予測精度を検証した．具体的には，5章において

予測モデルの特徴量として用いた，発話末 3秒前から発話

末までの頭部運動において，視線変化のラベリングがされ

た区間での頭部運動を “視線変化に付随する頭部運動”と

定義し，視線変化のラベリングがされていない区間での頭

部運動を “それ以外に付随する頭部運動”と定義した．そ

して，それぞれ抽出された区間での頭部運動の特徴量を算

出し，それらの特徴量を用いて予測モデルを構築した．予

測モデルの構築方法は，5.1，5.2節と同様である．予測精

度の評価結果を表 4 に示す．

視線変化にともなう頭部運動を用いた予測モデルは，話

者継続/交替の予測で正答率が 54.2%，話者交替時の次話

者の正答率が 35.3%と，チャンスレベルと比べて，予測精

度はあまり高くなかった．一方，視線変化にともなわない
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頭部運動を用いた予測モデルは，話者継続/交替の予測で

正答率が 60.7%，話者交替時の次話者の正答率が 54.2%で

あり，5.1，5.2節で構築したすべての頭部運動を用いた予

測モデルと比べて，若干，精度が落ちるものの大きく精度

を落とすことはなった．よって，本研究が扱った 6自由度

の頭部運動には，視線変化や頷きなどにともなう様々な頭

部運動が含まれているが，視線変化にともなう頭部運動の

成分が予測に有効であったわけではなく，それ以外の頭部

運動が話者継続/交替，話者交替時の次話者の予測に有効

であった可能性が示唆された．

今後，本研究で扱った頭部運動の情報の中で予測に有用

であった情報が，具体的にどのような頭部イベントにあた

るのかを，検証することも興味深い．

7. まとめと展望

複数人対話において，これまで明らかにされていなかっ

た参加者の 6自由度の頭部運動と話者交替および次話者と

の関連性を分析し，頭部運動の情報を用いて次に誰が次話

者になるかを予測するモデルを構築した．現話者の頭部運

動と話者継続/交替の関連性を分析した結果，話者継続時と

話者交替時で，現話者の発話末の頭部位置・回転角の変化

量と振幅のパラメータが異なることが示された．また，非

話者の頭部運動と次話者の関連性を分析した結果，話者継

続時の非話者，話者交替時の非次話者と次話者の 3者間で，

発話末の頭部位置・回転角の変化量，振幅，周波数が異な

ることが示された．分析によって差が見られた現話者，非

話者の頭部情報のパラメータを用いて，話者継続と話者交

替のどちらが起こるか，さらに，話者交替時に非話者の中

で誰が次話者になるかを予測する予測モデルを構築した．

予測モデルの精度を評価した結果，現話者の頭部位置・回

転角の変化量と振幅および，非話者の頭部位置・回転角の

変化量，振幅，周波数の情報が話者継続/交替の予測に有

用であることが示された．また，非話者の頭部位置の変化

量，振幅，周波数が，話者交替時の次話者の予測に有用で

あることが示唆された．

本研究の成果は，次話者予測における頭部位置・回転角

の利用の有用性を初めて示唆したものであり，会話分析に

おいて，参加者の頭部位置・回転角の情報が様々な事象を

分析するうえで重要な情報である可能性が考えられる．ま

た，頭部運動はカメラ画像の処理によるトラッキング技

術 [22]を用いることで，近年，比較的に簡易に計測が可能

である．従来，次話者予測のために用いられてきた視線行

動や呼吸動作は，アイトラッカや呼吸計測装置が必要であ

り [14], [15]．それに比べて，提案した頭部運動を用いた予

測手法は，将来的により汎用的に利用できる可能性を秘め

ている．また，本研究の次話者予測の成果の一適用先とし

て，人間との複数人対話において自然に発話交替を行うこ

とのできる会話エージェントシステムの実現を例にとる

と，2つの観点から貢献がなされる可能性が考えられる．1

点目は，人間の頭部運動から次話者が誰になるかという予

測を行うことで，たとえば，会話エージェント自身が適切

なタイミングで発話を行うことを支援する．2点目は，発

話交替の状況に合わせた頭部運動の制御を支援する．たと

えば，会話エージェントが次話者となる際には，本研究の

分析結果を基に，頭部の上下方向（z 方向）の変化量を大

きくすることで，人間と同じような自然な頭部運動を行う

ことができる可能性も考えられる．これらの具体的な制御

方法については，今後，検討を行う必要がある．

また今後は，より詳細な頭部運動のパラメータを検討し，

次話者の予測モデルの予測精度を向上させるとともに，頭

部運動と発話の開始タイミングとの関連性を調査し，発話

開始タイミングの予測モデル構築に取り組む予定である．

また，視線行動や呼吸動作などの他のモダリティと頭部運

動を用いた，マルチモーダル処理による予測モデルの構築

にも取り組む予定である．
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