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1. はじめに
音声対話システムは様々な場面において実用化されて
いる．自然で円滑な対話を実現するためには，ユーザの
発話末における次話者の予測（ターンテイキング予測）
が重要である．ターンテイキング予測のモデルとして，
Long short term memory (LSTM)などの時系列ニューラ
ルネットワークが用いられている [1, 2, 3]．また，特徴
量には先行発話の韻律や言語の情報が用いられている．
本研究では，ターンテイキング予測において，移行適
格場（TRP: Transition relevance place）の情報を利用す
ることを提案する．TRPとは，ターンが交替しうる時点
を指す [4]．人間どうしの自然な対話では，ターテイキン
グの判断には任意性が高いことがしばしばである．一方，
TRPに関しては，ターンテイキングの判断に比べて任意
性が低いといえる．TRPとターンテイキングには図 1に
示す二段階の関係があると考えらえる．はじめに，現在
の発話の末尾が TRPであるか否かが判断される．その
後，TRPである場合には，ターンが保持されるか獲得す
るかの判断が行われる．従来の方法では，TRPの情報を
考慮せずに，任意性を含むターンテイキングのふるまい
を直接予測していた．提案手法は，図 1のように TRPと
ターンテイキングの予測を区別して行い，それらの予測
結果を統合することで，ターンテイキングの予測精度向
上を目指す．

2. 移行適格場（TRP）のアノテーション
本研究では，オペレータによって遠隔操作されたアン
ドロイド ERICA[5] と被験者との対話データを用いた．
ERICAの音声は，オペレータが話した音声をリアルタ
イムで再生したものである．対話のタスクは，就職面接
（13対話），傾聴（13対話），お見合い練習（33対話）で
ある．このデータに対して，TRPのラベルを人手により
付与した．ここでは，長い発話単位 [6]の末尾において，
聞き手の視点に立ち，ターンを取得してはならない箇所
は非 TRP，取得しようとすれば可能である箇所を TRP
とした．判断基準の一部として，隣接ペアおよび対話行
為の情報を用いた．
例えば，質問に対する回答において，回答がまだ不十
分な場合にはその箇所では非 TRPとなる．ターンテイキ
ングおよび TRPのラベルの内訳を表 1に示す．ただし，
単位は 200ミリ秒を基準とする間休止単位（IPU: Inter-
pausal unit）である．いずれの対話タスクでも，ターンテ
イキングのラベルは継続のほうが多いが，TRPの箇所に
関しては，交替のほうが多くなっていることから，TRP
と話者交替がある程度相関していることがわかる．

3. 提案モデル
提案モデルは，図 1で示した仮定に基づいており，２
つのモデルそれぞれで学習を行う．１つ目は，先行発話
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図 1: TRP予測とターンテイキング予測の関係
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図 2: TRP予測モデルおよび TRPにおけるターンテイキ
ング予測モデルの学習

末が移行適格場（TRP）であるか否かを予測するもので
ある．２つ目は，TRPの箇所において話者交替または継
続（ターンテイキング）を予測するものである．これら
のモデルの出力を用いて，ターンテイキングの予測を行
う．ただし，TRP予測とターンテイキング予測はともに
IPU末で行う．

3.1 TRPの予測
各 IPUの末尾において TRPであるか否かを予測する．
図 2の左側に学習の概要を示す．モデルは先行研究 [3]
で用いられた LSTMに基づくものである．入力は，40
次元の対数メルフィルタバンクと 100次元の単語ベクト
ルである．ただし，単語ベクトルはWord2Vecモデルを
用いて抽出する．教師データは，人手でアノテーション
された TRPのラベルである．

3.2 TRPにおけるターンテイキング予測
IPU末が TRPである箇所についてターンテイキング
を予測する．図 2の右側に学習の概要を示す．モデルは
TRP予測の場合と同様の LSTMに基づくものである．特
徴量としては，対数メルフィルタバンクと単語ベクトル
に加えて，韻律特徴としてパワーと基本周波数（それぞ
れ一次と二次の変量を含む）の 6次元を用いる．正解ラ
ベルは，人手でアノテーションされたターンテイキング
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表 1: TRPとターンテイキングのラベルの内訳（括弧内は TRPの箇所における内訳）

タスク
TRP予測 ターンテイキング予測

TRP 非 TRP 交替 継続
面接 529 1,860 446（ 440） 1,943（ 89）
傾聴 1,330 2,923 947（ 808） 3,306（ 522）

お見合い練習 4,583 5,415 3,551（3,223） 6,447（1,360）

表 2: ターンテイキングの予測結果
タスク モデル 正解率 適合率 再現率 F値 F値マクロ

面接
ベースライン 91.2 74.6 66.2 70.2 82.5

提案 92.3 71.1 85.0 77.4 86.4

傾聴
ベースライン 81.4 34.5 7.1 11.7 50.7

提案 81.8 47.6 41.4 44.3 66.7

お見合い練習
ベースライン 77.6 68.4 58.8 63.2 73.5

提案 76.4 65.3 59.7 62.4 72.6

のラベルである．ただし，TRPの箇所のみを用いる．

3.3 TRP予測に基づくターンテイキング予測
3.1節と 3.2節のモデルを用いて，ターンテイキング
を予測する．IPU末における予測手順を以下に示す．

1. 3.1節のモデルを用いて，TRPである確率 PTRP を
算出する．

2. 3.2節のモデルを用いて，TRPにおいて話者交替で
ある確率 PTake を算出する．

3. PTRP × PTake > 0.5ならば話者交替，そうでなけ
れば話者継続を予測結果とする．

3.の条件式は，図 1で示したように，TRPでない箇所で
は話者継続であるという前提に基づいている．これは，
前述の対話コーパスでも実際に観測されている．

4. 評価
提案モデルの有効性を評価するために，TRPの情報を
用いないベースラインモデルとの比較を行った．

4.1 条件

前述のアンドロイド ERICAと被験者との対話データ
を使用した．TRPのラベルは任意性が少なく対話タスク
に依存しないと考えられるため，提案モデルの前段であ
る TRPの予測モデルは全タスクのデータを用いて学習
を行った．一方，後段のターンテイキングの予測モデル
は，ターンテイキングのラベルには任意性が含まれ，そ
の結果は対話タスクに依存すると考えられるため，モデ
ルの学習は対話タスク毎に行った．上記の学習および評
価は，５分割交差検定により行った．ベースラインモデ
ルは，TRPの情報を考慮せずに直接ターンテイキングを
予測するものである．具体的には，提案モデルにおける
後段の LSTMと同じで，学習には，TRPでない箇所も
含むターンテイキングのラベルを用いる．評価指標とし
て，正解率，話者交替の適合率・再現率・F値，交替と
継続の F値の平均であるマクロ平均を用いた．

4.2 結果

ターンテイキングの予測結果を表 2に示す．面接と傾
聴では，F値およびそのマクロ平均から，提案モデルに
よる精度向上が確認された．特に再現率が大きく改善さ

れている．今回の対話データは，１つのターンに複数の
IPUが含まれる自然な対話であるため，ターンテイキン
グのラベルに関しては，継続の割合が大きい．そのため，
従来の TRPを考慮しない場合では，少数ラベルである
交替が出力されづらい傾向にあった．しかし，提案モデ
ルでは，TRPの箇所を絞り込むことで，後段のターンテ
イキングの予測モデルの学習では，TRPではなくほぼ継
続である箇所を除くことができている．そのため，後段
のターンテイキングの予測モデルの精度が向上したと考
えられる．ただし，お見合い練習では精度の改善がみら
れなかった．お見合い練習では，他の２つの対話タスク
に比べて，頻繁にターンが交替する．そのため，ターン
テイキングのラベルにおいて，交替の割合がもともと高
く，ベースラインモデルで十分な学習が行われたと考え
られる．ただし，精度自体には改善の余地があるため，
特徴量の追加を検討している．

5. おわりに
本稿では，移行適格場（TRP）の情報を用いたターン
テイキングの予測手法を提案した．二段階で表される
TRPとターンテイキングの関係性に基づき，任意性の低
いTRP予測の結果と，TRPにおけるターンテイキング予
測の結果を統合した．今後の課題として，特徴量の追加
を検討している．また，TRPのラベルのアノテーション
は，ターンテイキングのラベルの場合に比べて，作業コ
ストが大きいため，学習済みの TRP予測モデルを用いて
自動アノテーションを行うデータ拡張も検討している．
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