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概要 本報告では，議論の映像と音声データを用いて，

議論への関与姿勢の推定方式を検討する．関与姿勢の

ラベルを 2 値分類として議論における役割ごとにラン

ダムフォレストを用いて推定を行った．聴取者のみを

学習に用いた場合，セッションごとでの交差検証にお

いての最大の F尺度として 0.73となった．推定に用い

た重要な特徴量を見ると，聴取者の関与姿勢の推定で

は音響特徴量が有効であることが分かった．一方，発

話者の関与姿勢の推定には，音響特徴量だけでなく，映

像特徴量も有効であることが分かった．

1 はじめに
議論での議論での円滑なコミュニケーションには，言

語情報と非言語情報が含まれている．非言語情報の分

析において，発話の頻度や長さから議論の状態を推定

する研究 [2]では盛り上がった際に現れる会話の衝突な

ど，会話で起きるシーンに基づいた分析を行っている．

議論を分析するにあたって，議論参加者は，議論を

進行するにあたって発話者と聴取者の役割を交互に担

うと仮定する．議論中の発話者は，提案としての発言，

顔や上半身の動きによるジェスチャ等を伴った発言な

どの振る舞いが見られ，聴取者は，発話者の方を向く，

椅子への座り方や座り直し，メモを取るなどの振る舞

いが見られると考えられる．従って，議論を分析する

にあたって，発話者と聴取者は別の特徴があると仮定

できる．しかし，聴取者は，発話者の話を聞くことが主

になるため，聴取者の役割を担う場合，発言を行わない

と考えられる．そこで，議論への関与姿勢を推定する

ためには発話中の音声だけでなく，映像や雑音を用い

ることが重要であると考えられる．

本稿では，発話の有無や話者の感情が含まれる音響

特徴量に，身振り手振りを表す映像特徴量を組み合わ

せて議論参加者の分析を行う．特に，発話者と聴取者

の役割ごとに関与姿勢の推定を行い，それぞれの役割

での特徴量の有効性を検討する．

2 提案方式
発話に関する特徴量は各話者に装着したピンマイク

で収録した音声を用いて抽出する．議論の振る舞いは，

各話者の正面に取り付けたカメラから特徴量を抽出

する．

図 1: OpenPoseで取得する骨格と特徴点

表 1: 議論映像の構成

議題 時間 関与姿勢のラベル数

議題 s1 今この瞬間トイレにいる人の数 16分 55秒 68

議題 s2 スクールバスにゴルフボールが何個入るか 12分 00秒 48

議題 s3 日本にあるマンホールの数 11分 24秒 48

議題 s4 日本にあるスターバックスの数 4分 29秒 20

2.1 音響特徴量

音響特徴量を抽出するために OpenSMILE[5]を用い

る．OpenSMILE は，音声認識や感情認識などで用い

られる特徴量を抽出できるツールキットであり，議論

音声の分析にてしばしば用いられている [6][7]. 音響特

徴量は，40 msec 程度の短い時間の区切り (フレーム)

ごとで計算された Low Level Descriptor(LLD)に対し

て，基本統計量を計算することで得られる．

2.2 映像特徴量

映像特徴量を抽出するために，OpenPose[8][9] を用

いる．OpenPose とは, CVPR2017 で発表された単眼

カメラを用いたスケルトン検出アルゴリズムを実装し

たプログラムである．単一画像内の複数の人物の姿勢

をリアルタイムで検出し, 人物を表す主要な特徴点を抽

出する. 抽出可能な特徴点を図 1 に示す．図 1(左) は

人体の関節をつないだ骨格を表している．図 1(右) は

顔のパーツ (目, 鼻,口, 輪郭等) を表している．

3 実験で使用する会議データ
図 2に実験で使用する会議データの収録環境を示す．

議論映像の内容は表 1 の構成である. 議題は 4 つある

が，議題 4 については，他の議題よりも収録時間が短

くなっている．各議題は，フェルミ推定に基づく数量

の予測問題である．

本実験で使用する議論の関与姿勢の正解ラベルは，1

分ごとに区切られた映像 (シーン)に付与した．議論参

加者とは異なる 4 名の評価者により，各議論参加者に



図 2: 議論映像の収録環境

表 2: 役割ごとのラベル数

議題 s1 議題 s2 議題 s3 合計

発話者
悪い 2 2 2 6

悪くない 30 20 16 76

聴取者
悪い 12 6 9 27

悪くない 7 8 9 24

対して，関与姿勢を 3 段階で評価した．なお，評価の

前に，収録時間の短い議題 s4を用いて，4 名の評価者

の意識合わせをしている．

聴取者と発話者の役割ごとに推定結果を比較するた

めに，1 分間のシーンのうち，発話のアノテーション

がされている区間が 14秒以上である場合を発話者とし

て，それ以外を聴取者とした．表 2 に役割ごとの関与

姿勢のラベル数を示す．それぞれの役割ごとに推定器

を作成し，重要な特徴量や推定精度を比較する．

4 議論中の関与姿勢の推定
4.1 実験条件

関与姿勢の推定を行うための特徴量を表 3 に示す．

音声データから OpenSMILE[5]を用いて音響特徴量を

抽出し，関与姿勢の推定実験では 152 次元，映像デー

タから Openpose[8] を用いて抽出した計 83 点の座標

の各 x，y 軸の時間差分を 12 種類の基本統計量で計算

した値を映像特徴量とした．以下の 3 つの特徴量ごと

に推定を行い，比較する．

• 音響特徴量 152次元

• 映像特徴量 1992次元

• 結合特徴量 2144次元

関与姿勢が悪いかどうかの判断を評価するため，本実

験では，評価者 4 人の合計値が－ 1 以下の場合を関与

姿勢が悪い，0 以上の場合を関与姿勢が悪くないとす

る 2 値分類とした．

推定器は，ランダムフォレストである．また，Python

の機械学習ライブラリ scikitlearn を用いて実装した.

評価指標として各議題ごとでの交差検証の結果で生じ

た平均 F 尺度を用いる．F 尺度の計算の際は，関与姿

勢が悪い方を正例として計算を行う．

表 3: 関与姿勢の推定で使用した特徴量

音響特徴量 (152次元)

LLD

音声確率 (Probability)

音の大きさ (Loudness)

音の強さ (Intensity)

零交差率 (Zero-Crossing Rate)

各 LLDの動的特徴量

基本統計量

最大値/最小値とその範囲

最大値/最小値のあるフレーム位置

算術平均

標準偏差

線形近似における勾配と切片

線形近似における真値との二乗誤差

尖度

歪度

各四分位数

各四分位数ごとの範囲

映像特徴量 (1992次元)

LLD 座標の時間差分 (∆x(t)，∆y(t))

基本統計量

最大値/最小値とその範囲

最大値/最小値のあるフレーム位置

算術平均

標準偏差

線形近似における勾配と切片

線形近似における真値との二乗誤差

尖度

歪度

表 4: 聴取者の議題ごとの交差検証の結果

議題 s1 議題 s2 議題 s3 平均

音響特徴量 0.67 0.57 0.73 0.66

映像特徴量 0.14 0.60 0.69 0.48

結合特徴量 0.50 0.56 0.67 0.58

表 5: 発話者の議題ごとの交差検証の結果

議題 s1 議題 s2 議題 s3 平均

音響特徴量 0.13 0.18 0.29 0.20

映像特徴量 0.15 0.29 0.25 0.23

結合特徴量 0.13 0.20 0.31 0.21

4.2 実験結果

表 4 に聴取者の関与姿勢ラベルの推定結果を示す．

聴取者の関与姿勢ラベルの推定では，議題ごとの平均

F尺度を見ると音響特徴量が最も F尺度が高いことが

分かった．映像特徴量を用いて議題 s1のラベルを推定

した場合を確認すると，他の議題に比べて F尺度が低

くなったことから，映像特徴量を用いた際，場合によっ

ては推定精度が落ちることが分かった．

表 5 に発話者の関与姿勢ラベルの推定結果を示す．

発話者の関与姿勢ラベルの推定では，すべての特徴量

において同等の F尺度となった．その中でも，映像特



表 6: 聴取者の推定器において重要度の高い特徴量

特徴量 重要度

零交差率 第 1四分位数 0.0104

音の大きさ (動的特徴量) 最大値と最小値の差 0.0087

音の大きさ 最大値 0.0078

音の大きさ 標準偏差 0.0071

音の大きさ 線形近似での真値との二乗誤差 0.0070

表 7: 発話者の推定器において重要度の高い特徴量

特徴量 重要度

音声確率 (動的特徴量) 最大値 0.0084

零交差率 線形近似での真値との二乗誤差 0.0068

音声確率 最大値 0.0061

右こめかみ (1) ∆y(t) 平均 0.0054

右眉 (20) ∆x(t) 線形近似での真値との二乗誤差 0.0052

徴量を推定に用いた際に F尺度が最も高い結果となっ

た．聴取者の関与姿勢ラベルの推定と比べて，どの特

徴量でも推定精度が低い．その理由として，各役割で

の関与姿勢ラベルの割合が挙げられる．表 2 の役割ご

との関与姿勢ラベルの割合を確認すると，聴取者とし

たデータのうち関与姿勢が悪いとしたラベルの割合が，

53%であるのに対いて，発話者としたデータでの割合

は，% であるのに対いて，7% であった．発話者の関

与姿勢ラベルを推定する際に，関与姿勢が悪いラベル

が少ないため，推定精度が低いのではないかと考えら

れる．

次に特徴量の重要度について比較を行う．それぞれ

の推定器で重要度の高い上位 5つの特徴量を表 6，7に

それぞれ示す．重要度の高い特徴量を比較すると，聴

取者の推定器の場合は，音の大きさや零交差率が有効

であるのに対して，発話者の推定器は，音声確率や零交

差率，映像特徴量が有効であることが分かった．上位

30個の特徴量のうち，いくつ映像特徴量があるかを比

較すると，聴取者の推定器の場合は 6 個に対して，発

話者の推定器の場合では，12個もの映像特徴量が含ま

れていた．このことから，聴取者の関与姿勢を推定す

る際は，音響特徴量が有効であり，発話者の関与姿勢を

推定する際は，聴取者に比べて映像特徴量がより有効

であることが分かった．

5 まとめ
本稿では，議論の映像データと音声データから抽出

した特徴量を用いて，議論への関与姿勢の推定を行っ

た．実験では，議論での役割ごとに各特徴量の有効性

の比較を行い，推定結果の分析を行った．結果として，

どちらの役割でも音響特徴量が有効であるが，発話者

の関与姿勢の推定をする際は，映像特徴量がより有効

であることが分かった．

今後の課題として，同期された音声と映像から得ら

れる特徴量の検討が挙げられる．例えば，顔が動いた

時の発話のタイミングなどである．議論への関与姿勢

の評価は，ボディランゲージと発話を合わせてのコミュ

ニケーションを見て評価をするため，同期した音声と映

像から得られる特徴量を考える必要がある．また，映

像特徴量は低レベルの情報しか扱っていないため，議

論参加者の視線などの情報を特徴量として取り入れた

いと考えている．
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