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概要：対話において，「うんうん」，「はい」，「すごい」などの聞き手の反応を表すバックチャネルは，重要
な要素の一つである．これまで，発話や発話前後におけるマルチモーダル情報からバックチャネルの発生
を予測する研究が多く行われている．しかし，発話を含んだバックチャネルの種類を推定する取り組みは
行われていない．バックチャネルには発話に関する多くの表現や言い回しが含まれるため，マルチモーダ
ル情報からバックチャネルを分類できるようになると，ユーザとの対話内容や振舞いに応じて適切なバッ
クチャネルを行う対話システムの実現が期待できる．そこで本稿では，発話を含んだバックチャネルを
言語的・機能的側面から体系的に分類する方法に基づいて，対話におけるマルチモーダル情報からバック
チャネルの種類を推定することができるのか明らかにするための初期検討を行う．

An Initial Study of Predicting Listener’s Backchannel Type
Based on Multimodal Information

1. はじめに
対話において，「うんうん」，「はい」，「すごい」などの聞

き手の反応を表すバックチャネルは，重要な要素の一つで
ある．これまで，対話システムの構築を行うために，様々
な手法でバックチャネルを予測する研究が多く行われてい
る [1], [2], [3], [4]．これらの研究事例では，発話や発話前
後におけるマルチモーダル情報からバックチャネルの発生
を予測するタスクを行っている．日本語の対話における発
話を含んだバックチャネルは豊富であり，それを表現する
言葉も数多く存在している [5]．これより，日本語が対象
となるバックチャネルの分析では，機能的な側面に着目し
てバックチャネルを分類する研究が多く行われている [6]．
しかし，バックチャネルを予測する研究事例の中で，バッ
クチャネルの機能的な側面から分類する取り組みは行われ
ていない．
上記を踏まえ，我々はマルチモーダル情報から工学的に

バックチャネルを分類できるようにする取り組みを行う．
Morikawaらは，発話におけるバックチャネルを言語的・
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機能的側面から体系的に分類する方法を提案し，対話行為
（DA）と呼ばれる話者の発話の意図・種類との関係を明ら
かにしている [7]．しかし，バックチャネルの種類と DA

の関係を明らかにする取り組みにとどまっており，対話に
おけるマルチモーダル情報からバックチャネルの種類を予
測する取り組みは行われていない．そこで本稿では，対話
におけるマルチモーダル情報からバックチャネルの種類を
推定することができるのか明らかにするための初期検討を
行う．

2. コーパス
2.1 2者対話データについて
本研究では，対話コーパスを構築するために，対面にお

ける 2者対話データ [8]を利用する．2者対話の参加者は，
合計で 26名（異なるペアを 13組）であり，初対面の日本
人男女である．発話を含んだバックチャネルのデータをよ
り多く収集するため，一方の参加者（話し手）が他方の参
加者（聞き手）にアニメ「トムとジェリー」の内容を説明
するタスクを行っている．発話の単位は Inter-pausal units

(IPU)[9]を用いており，沈黙時間が 200ms未満の連続し
た音声区間を 1つとしている．この対話データでは，合計
7,805件（話し手：4,940件，聞き手：2,865件）の IPUが
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記録されている．

2.2 バックチャネルの種類について
本研究では，バックチャネルを分類する際に，Morikawa

らが提案している 9 種類のラベルを利用する [7]．これら
のラベルは，対話システムにおける適切な応答の生成と分
類時の判定の揺らぎの低減が考慮されている．
• Positive：「うんうん」，「そうそう」，「それいい」，「な
るほど」，「たしかに」など話し手への肯定的な応答．

• Neutral：「うん」，「はい」，「おお」など話し手への感
情を含まない応答．

• Non-positive：「うーん」，「ふーん」，「はーん」，「あー」，
「へー」，「んー」など話し手への否定的または悩んでい
るような応答．

• Emotional word：「すごい」，「ふふ」，「あぁ」，「へぇ」，
その他短い感嘆詞など感情の動きを表しているような
応答．

• Confirmation：「えっ」，「はっ」，「あっ」，「なんで」な
ど確認を促す，質問するような応答．

• Repetition of Speaker’s utterance word：話し手の発
言を繰り返す応答．

• Speak a word before speaker’s speaking：話し手の話
題を先取りしている応答．

• Summarize speaker’s speaking：話し手の話の要約、お
よび言い換えをしているような応答．

• Others：聞き手の感想や独り言など，他に該当するラ
ベルが無い応答．

3. 機械学習モデルの検討
本章では，対話におけるマルチモーダル情報を用いて，

バックチャネルの種類を推定するための機械学習モデルの
検討を行う．

3.1 特徴量抽出について
本研究では，2.1節の対話データからマルチモーダル情報
を特徴量として抽出する．このとき，発話を含んだバック
チャネルを分析の対象とするため，聞き手の発話とその前
後を含んだ範囲を特徴量を抽出する範囲とする．多くの既
存研究では，推定性能を向上させるために ResNet-50[10]，
VGGish[11], BERT[12]などを利用し，高次元のベクトル
に変換した視覚的，韻律的，言語的情報を特徴量として
扱っている [2]．一方で，各モダリティの解釈性を担保する
ために，Action Units[13]，MFCC[14], LIWC[15]など解釈
可能な視覚的，韻律的，言語的情報を特徴量として扱って
いる研究もある [16], [17]．そこで本研究では，視覚的，韻
律的，言語的特徴量を高次元のベクトルに変換して抽出す
る方法と解釈可能なように抽出する方法の 2つの方法から
抽出することを検討している．

3.2 機械学習モデルの構築について
3.1節で抽出した特徴量を説明変数，2.2節で付与したラ

ベルを目的変数とし，各発話におけるバックチャネルの種
類を推定する機械学習モデルの構築を検討している．既存
研究より，視覚的，韻律的，言語的情報に関する特徴量か
ら，バックチャネルの発生の予測が可能であることが示唆
されている [2]．さらに，情報提供や自己開示などのDAで
は，Positive，Neutral，Emotional wordに関する反応が得
られ，Non-positiveなどに関する反応は少ない傾向が確認
されている [7]．これらより，視覚的，韻律的，言語的情報
に関する特徴量からバックチャネルの種類を推定すること
ができるのではないかと考えられる．

4. おわりに
本稿では，発話を含んだバックチャネルを言語的・機能

的側面から体系的に分類する方法に基づいて，対話におけ
るマルチモーダル情報からバックチャネルの種類を推定す
ることができるのか明らかにするための初期検討を示した．
今後は，特徴量の抽出方法と機械学習モデルの構築方法を
議論する予定である．さらに，特徴量の抽出と機械学習モ
デルの構築を行い，マルチモーダル情報からバックチャネ
ルの種類を推定することができるのか明らかにしていく予
定である．
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