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あらまし 会話エージェント，会話記録支援システムなどの高度なヒューマンコミュニケーションシステムの
実現には，対話中に交わされる言語情報だけでなく視線・ジェスチャといった非言語情報の認識技術が必要であ
る．本研究ではグループ対話中に表出するハンドジェスチャの機能を認識する枠組みを提案する．対話中に用い
られる情景記述，発言の強調・調整などのジェスチャの機能を認識するために，（1）Kendon により提案された
ジェスチャフェイズに関する特徴量，（2）ジェスチャと共起した発話・視線などのマルチモーダル特徴量を抽出
する．3者の対話タスクを行い，対話中に観測されるジェスチャ・発話・視線情報にアノテーションを付与した後
に，（1）（2）に関して複数の特徴量を定義し，抽出した．機械学習を用いてジェスチャの機能の認識実験を行っ
た結果，提案する特徴量を用いることにより認識精度を示す F値が，手の動作特徴だけを用いた場合よりも 0.28

ポイント向上することが確認された．

キーワード ジェスチャ認識，社会的信号処理，マルチモーダル情報処理，会話分析

1. ま え が き

対面会話は情報交換・意思決定・合意形成を行うた

めの基本的なインタラクション行為である．対面会話

では，交わされる言語情報だけでなく，韻律・視線・

ジェスチャといった非言語情報を通じてコミュニケー

ションが行われている [1]．非言語情報の中でもジェス

チャは，発話内容に関連する情報を有したり，何かを

伝えようという意図のもとに表出されたり，対話の流

れを調節するために表出されたりするため，参加者
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の意図・態度や対話インタラクションの構造を理解す

るために重要な手掛かりの一つであると考えられる．

ジェスチャの対話インタラクションにおける機能を機

械的に認識することができれば，話者が情報伝達を

行っている，発言を強調しているといった話者の状態

推定や，インタラクション構造の自動分析に役立つと

考えられる．

本研究では対話中に観測されるハンドジェスチャの

機能を認識するために有効な特徴量を抽出・分析し，ハ

ンドジェスチャの機能認識モデルの構築・評価を行う．

一般にジェスチャは個人が任意の状況下で用いること

から，ジェスチャが使われるタイミング，手の動かし

方は人によって異なるため，ハンドジェスチャの機能

を識別するための特徴量を抽出することは容易ではな

い．従来提案されている多くのハンドジェスチャ認識

システム [2]では，手・指の形状や動きの特徴量が認識

に利用されているが，自然と表出するジェスチャの機

能認識にはこれらの特徴量が必ずしも有効ではない．

本研究ではジェスチャ機能の認識のために，社会学・
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図 1 対話中に表出するジェスチャの機能認識の枠組み
Fig. 1 Proposed framework for conversational

gesture function recognition.

言語学の知見を利用して 2種類の特徴量を提案する．

（ 1） ジェスチャフェーズ [3]の特徴量: ジェスチャ

フェーズ（gesture phase）はジェスチャを分析するた

めに提案された汎用的な動作の記述方法である．ハン

ドジェスチャをジェスチャフェーズに分割し，各フェー

ズの時間長や頻度といった統計量を特徴量に用いる．

（ 2） 対話参加者のマルチモーダル非言語特徴量: [4]

ではジェスチャの機能を分析する際，ジェスチャに伴

う発話情報を同時に観察する重要性が指摘されてお

り，[5]では情報伝達に使われるジェスチャは意図的に

他者に向けられており，他者指向性の機能をもつこと

が指摘されている．これらの知見を利用し，手の動作

特徴だけでなく，ジェスチャに付随した発話・ジェス

チャを行った人の視線方向，更には他の参加者の視線

状態・発話状態に関するマルチモーダル非言語特徴量

を利用する．この特徴量を以降ではマルチモーダル特

徴量と呼称する．

上記の特徴量が機能認識に有用であることを検証

するために，3 人による状況説明対話タスクを計 10

セッション収録し，そのタスクで交わされた手の動作，

発話，視線を含めたマルチモーダルデータセットを構

築する．対話中に観測されるジェスチャとそのジェス

チャの機能，ジェスチャフェイズ，発話，視線に関し

てアノテーションを行い，アノテーションしたラベル

系列から特徴量を抽出する．各特徴量と各機能につい

て統計分析を行い，機能の識別に有用な特徴量を分析

した後，機械学習を用いてジェスチャの認識モデルを

構築し，認識精度を評価する．本研究の枠組みを図 1

に示す．

2. 関 連 研 究

本研究は社会学・言語学で行われてきたジェスチャ

研究の知見を利用して，表出するジェスチャの機能を

機械的に認識する枠組みを提案する．2. 1ではジェス

チャの理論研究と本研究の位置づけを述べ，2. 2では

ジェスチャ認識システムを始めとした，工学・情報学

における関連研究と本研究の位置づけを述べる．

2. 1 本研究で援用するジェスチャ理論研究の知見

表出するジェスチャの機能の分析・理論構築は [3], [6]

を始めとして盛んに行われてきた．[3] で提案された

ジェスチャフェイズはジェスチャの記述方法の一つで

あり，対話タスク・個人によらず汎用的に利用可能で

ある．本研究では，対話中のジェスチャの特徴量にジェ

スチャフェイズの情報を用いる．

[3], [6]ではジェスチャと発話状態は共起関係にあり，

発話とジェスチャを統合的に分析することの重要性が

述べられており，ジェスチャと同時に観測される発話

の長さ，ジェスチャとの時間共起割合などの発話状態

はジェスチャの機能認識に有効であると考えられる．

[7]では聞き手が発話とジェスチャの双方から同時に

情報を取得し，それらを統合して理解していることが

示された．この知見は言い換えれば，情報伝達を行う

ためにジェスチャが使われた場合，聞き手はそのジェ

スチャに視線を向けて，ジェスチャを観察している可

能性が高いことを示している．Özyürekは参加者の配

置によって，ジェスチャを行う手や，ジェスチャを向

ける方向が変化することを述べている [8]．この知見か

ら，話し手側も，自身のジェスチャを聞き手側が観測

しやすいように振る舞っていることが示された．これ

らの分析結果から，ジェスチャを行う人・聞き手の視

線状態を考慮することは機能認識に有効であると考え

られる．

2. 2 ジェスチャ認識・動作認識に関する研究

近年，ジェスチャ認識システム・アルゴリズムに関

する研究が盛んに行われている [2], [9]．これらの研究

の多くは，手・指の形状，それらの動作軌跡の類似性

に基づきジェスチャのカテゴリーを認識し，このカテ

ゴリーに対応するコマンドを送ることができる，イン

タフェースの実現に焦点を当てており，対話中に表出

するジェスチャの認識・理解に焦点をあてたものは少

ない．

一方で [10]はステレオビジョンから，対話中の上半

身（手と頭部）の動作軌跡をロバストに抽出できる枠
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組みを提案している．評価実験ではインタビュー場面

において話者の，自己接触・ビートジェスチャといっ

たジェスチャの自動認識を行っている．この研究は 2

者による対面対話におけるジェスチャの種類の認識に

焦点を当てており，本研究のようにグループ対話にお

けるジェスチャの機能認識に焦点を当てていない．

[11]では手の動き，発話の切れ目などのマルチモー

ダル特徴量を利用して対話中に利用されるジェスチャ

の認識精度を向上させる枠組みを提案している．[12]で

は対話中に用いられるビートジェスチャの分析に焦点

を当てている．Xiongらは韻律情報と手の振動の特徴

を表す周波数特徴の間の関係を分析している．[11], [12]

の研究ではいずれもジェスチャを行った人の音声情報

を利用し，マルチモーダル特徴量を統合することで対

話中のジェスチャを認識する点で本研究の枠組みと類

似するが，本研究はジェスチャを表出した本人だけでな

く対話参加者全員の発話・視線状態に関する特徴量を抽

出し，ジェスチャの機能認識を行う点が異なっている．

本研究の先行研究 [13]では，参加者の発話・視線・頭

部ジェスチャを利用し，説明中に用いられたジェスチャ

か否かの 2クラス分類が行われた．本研究では [13]で

は定義されていなかった共同注視，視線を受けた量，

発話交代などの非言語特徴を新たに定義する他，統計

分析により機能の識別に寄与する特徴量を明らかにし，

4クラスの機能認識を行う点で [13]の枠組みが拡張さ

れている．

3. ジェスチャの機能認識概要

対話中に観測されるジェスチャの機能を認識するモ

デルを構築するために，ジェスチャが頻繁に観測され

る対話タスクを設定し，多様な機能をもつジェスチャ

データを収集する必要がある．

3. 1 ジェスチャの機能の定義

本研究では [5] で述べられている，ジェスチャがコ

ミュニケーションにおいて果たす機能を「ジェスチャ

の機能」と定義する．ジェスチャの機能は主に「伝達

内容の表現」，「コミュニケーションのメタ調節」に大

別される [5]．「伝達内容の表現」は情報伝達したい内

容そのもの，または発話内容に関連した情報をジェス

チャが含んでる場合を示し，「コミュニケーションのメ

タ調節」は話す順番（ターン）の保持・譲渡，相手の発

言への呼応といった対話の調整機能としてジェスチャ

が使用される場合を示している．本研究では 3. 2で述

べる対話タスクで参加者から観測されるジェスチャに

対して，上記二つの機能に基づきアノテーションを行

い，アノテーションされた機能ラベルの認識を試みる．

3. 2 対話タスク：アニメーション説明タスク

3人のグループ対話タスクとしてアニメーションの

内容・各シーンの状況を説明する課題を設定し，ジェス

チャデータセットを収集した．本研究ではMcNeill [6]

により考案された，動画を事前に観察した参加者（以

後，説明者と呼称）がその動画を見ていない参加者

（以後，聞き手と呼称）に動画内容を説明するタスク

を選定した．動画コンテンツについても [6] で用いら

れたワーナーブラザーズ社製の “Canary Row” とい

うアニメーションを使用する．

この説明タスクでは，アニメーションの情景，猫・

鳥などの登場人物の動作を表現するためのハンドジェ

スチャが発言に伴って観測される．McNeillは 1人の

説明者が 1人の聞き手に説明を行う 2者対面対話タス

クを設定したが，本研究では説明者を 2 人に増やし，

動画内容を知る 2人の説明者が 1人の聞き手に説明す

るタスクを設定した．説明者を増やすことで，一方の

動画内容の記憶が曖昧な場合に，他方の説明者がそれ

を補ったり，一方の発言に対して，同意・同調するよ

うなジェスチャが出るなど 2人対話よりも多様な対話

構造が観測できる上，コミュニケーションのメタ調節

機能に関するジェスチャが観測できる．

3人は着座状態で対話を行う（図 1 の左上画像）．人

材派遣会社を通じて計 30名の実験協力者を募集した．

募集した 30 名はいずれも初対面の 20 代前半の女性

であり，3人同士を 1グループとして説明タスクを 10

セッション行い，対話データを収集した．この内，充

分に説明を行わなかった 1グループと，センサデータ

の欠損が著しかった 1グループのデータを除外し，計

8セッションのデータを本研究に使用した．データと

して使用した各セッションの平均対話時間は約 11 分

（合計で約 700分）であった．

同世代の女性同士のグループ対話を実験対象とした

理由は，女性が男性に比べて多くの表象的ジェスチャ

を行うことが，同タスクのジェスチャ分析に関する研

究 [14] で報告されており，更に「同性同士，同世代」

のグループが初対面で一番対話をしやすいためであ

る．本研究では対話中に表出するジェスチャデータを

多数収集する必要があったため，本設定でデータ収集

を行った．この設定でデータを収集することで，3. 4

で示すように 6種類の機能をもつジェスチャパターン

を多数取得した．
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3. 3 非言語データの取得環境

ジェスチャの候補となる手の動作・発話状態・視線

状態に手動でアノテーションを行う．動画の閲覧を通

じたアノテーションの負担を軽減するために，各種セ

ンサを用いて，手の動作・発話・頭部動作のセンシン

グを行い，得られた各信号データを動画と同期させて

収録する．各信号データと動画データを同時に閲覧す

ることで，手の動作の開始・終了点，視線方向の変化

点などを特定することが，動画のみを閲覧する場合よ

りも容易となる．

対話者の発話状態を取得するために，指向性無線マ

イクと録音機材を，顔向け方向，ハンドジェスチャを

センシングするために，モーションアナリシス社製の

光学式モーションキャプチャシステム：Mac3D，をそ

れぞれ用いる．動画・センサデータを用いたアノテー

ションの手順については 4.で述べる．

3. 4 データから観測されたジェスチャの機能

8 セッション，計 16 人の説明者からジェスチャの

候補となる，500 以上の手の動作パターンを観測し，

ジェスチャの機能を以下のように列挙した．

（ 1） 動画の情景描写・登場人物の動作を表現する

ために使われるジェスチャ

（ 2） 発話の調子を整えたり，発言を強調するよう

なジェスチャ

（ 3） 他人の発話に同調・同意・呼応して出るジェ

スチャ

（ 4） 相手に呼びかけを行うジェスチャ

（ 5） 言いよどみ時に出るジェスチャ

（ 6） 頬を触ったり，指で数を数えたりする動作や，

機能やその意味を特定できない動作

上記で列挙した全ての動作・ジェスチャの機能を認識

できることが望ましいが，（5）（6）のジェスチャが観

測されたのは各 10回未満と少なかったため，（4）に統

一して「その他」のジェスチャとした．また（4）に含

まれる「頬を触る」といった行為はその人の意図を表し

ている重要なジェスチャである可能性も考えられるが，

意図的であるかどうかの判断が困難であるため，この

ようなジェスチャについても「その他」のジェスチャと

してまとめた．したがって本研究では（1）～（4）の機

能認識に取り組む．（1）のジェスチャは「伝達内容の表

現」の機能の一部であり，（2）～（3）は「コミュニケー

ションのメタ調節」の機能の一部であるとみなせる．

3. 5 機能認識モデルの構築手順

ジェスチャの機能認識モデルの構築を以下の手順で

行う．

（ 1） 説明タスクで取得したセンサデータ・動画

データを利用して参加者の手の動作・発話・

視線・ジェスチャの機能のアノテーションを

行う（4.）．

（ 2） アノテーションされたマルチモーダルラベル

系列から，ジェスチャの機能認識のための特

徴量を抽出する（5.）．

（ 3） マルチモーダル特徴量で構成されるジェス

チャデータセットを用いて，機械学習により

機能認識モデルを構築・評価する（7.）．

4. 非言語パターンのアノテーション

本論文は，ジェスチャフェイズに関する特徴量と対

話参加者全員のマルチモーダル特徴量のジェスチャの

機能認識における有用性を検証することに焦点を当て

るため，ジェスチャセグメント（手の動作区間）・ジェ

スチャフェイズ・視線（顔向け）状態のアノテーション

は人手で行い正確なラベルデータを生成し，アノテー

ションされたラベル系列からの特徴抽出・認識モデル

構築を自動処理・機械学習により行う．

4. 1 ジェスチャセグメント・フェイズのアノテー

ション

両腕に装着したマーカの三次元座標値と動画を観察

し，手の動作区間であるジェスチャセグメントとジェ

スチャフェイズのアノテーションを行う．

今回の収録環境では肘掛なしの椅子に参加者は座っ

て対話をするため，参加者は最初膝の上に手を置いて

いた．ここで膝の上に手を置いている状態の間を無動

作区間と定義した．膝上以外の場所に手が置かれてい

る場合，また手が動いている区間をジェスチャセグメ

ントと定義した．

次にジェスチャセグメント内に含まれるジェスチャ

フェイズのアノテーションを行う．Kendonの定義に

よると，ジェスチャフェイズは「準備」，「ストローク」，

「ホールド」，「復帰」の 4種類に大別される．「準備」

は動作区間の始まりの初期動作とし，「復帰」は動作

区間の終わりから無動作区間への移行動作と定義した．

「ホールド」は膝上の位置以外で手が止まったままキー

プされている状態とし，「ストローク」は動作区間で

手が移動し続ける状態と定義した．

本研究で定義したジェスチャセグメントは複数の

ジェスチャフェイズで構成される．図 1 の右上の非言

語パターンのアノテーションの例では，対話参加者 P1
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の手の動作区間（P1ジェスチャ）としてジェスチャセ

グメント（ONの区間）が観測されている．このジェ

スチャセグメントは順に「ストローク」，「ホールド」，

「ストローク」の 3 区間のジェスチャフェイズにより

構成されている．

アノテーションは 3人のコーダによって以下の手順

で行われた．

Step1. ジェスチャセグメントと無動作区間のアノ

テーションを行い，各区間をジェスチャフェイズ

のセグメントと定義する．

Step2. 「準備」，「ストローク」，「ホールド」，「復帰」

区間のアノテーションを行う．

Step3. 右手・左手のアノテーションラベルを統合す

る．両手のアノテーションラベルが等しければ，

そのラベルが最終的なラベルと決定される．片

手の状態が無動作区間で，もう片方がジェスチャ

セグメントである場合，ジェスチャセグメントの

ラベルを付与する．両手のラベルがストローク・

ホールドで異なった場合，ストロークを優先しス

トロークのアノテーションを付与する．

4. 2 ジェスチャ機能のアノテーション

4. 1でアノテーションした一つのジェスチャセグメ

ントを一つのジェスチャパターンの単位と定義し，3. 4

で述べた 4 種類のジェスチャの機能：（1）情景記述，

（2）発言強調・調整，（3）他者発言への同意・同調，

（4）自己接触，意味の付与が困難な動作を含む，（1）～

（3）に属さない，その他のジェスチャ（以降では，「そ

の他」と呼称）のいずれか一つのラベルをパターンに

付与する．

（1）について，発話内容と照らし合わせて，動画中

の情景，キャラクタ，その動作などを形作っている動

作軌跡が 1か所でもジェスチャセグメント中に含まれ

ていれば，情景描写と定義する．2人の説明者同士で

動画内容を確認し合う場面が観測されたが，そのとき

に上記の動作軌跡が含まれている場合も，情景描写と

定義した．（2）について，発言の最中に手が動いてい

るが，発話内容とその動作に一致する点が見られない

もの，発言の調子を整えるように手を振動させるよう

なビートジェスチャが観測できた場合を発話強調・調

整と定義した．

（3）については，以下の例で説明する．時刻 tより

前の参加者 j の発話・ジェスチャに対して，参加者 i

が呼応して発言したときに付随するジェスチャが観測

されたり，参加者 j のジェスチャを模倣して同じ形の

ジェスチャを参加者 iが行った場合，その機能を（3）

に分類した．この作業は 1人のコーダが行った．

4. 3 視線方向のアノテーション

本タスク環境において三者の距離は十分離れており，

頭部方向のセンシングで，誰が誰を見ていたかを特定

できることを確認したため，頭部マーカの位置座標の

変化から視線方向を近似する．具体的には頭部に装着

した二点のマーカの位置座標の変化と動画を観察し，

参加者が，その参加者から見て左または右の参加者の

どちらに顔を向けているかをアノテーションした．

4. 4 発話区間のアノテーション

環境音などが問題にならない環境で実験を行ってお

り，参加者の発話は接話マイクを用いて収録している

ため，収録した音声データに含まれるノイズは無視で

きるとみなした．このため，音声区間の検出は自動で

行った．

音声区間検出には Julius [15]を用いた．このツール

では零点交差法により音声区間の候補を抽出し，事前

に音声区間・無音区間を学習しておいた混合ガウシア

ンモデルを用いて音声区間を検出している．[16] にな

らい，700ms以下の短い音声断片を削除した結果を発

話区間としてアノテーションした．

5. 機能認識に用いる特徴量の抽出

アノテーションされたラベル系列と，モーションセ

ンサから取得される手の動作量から，ジェスチャの機

能認識に用いる特徴量を抽出する．図 2 には各特徴量

の計算例を示す．以降ではアノテーションされた一つ

のラベルパターン（例えば図 2 上の gs）をセグメン

トと呼称する．

図 2 抽出されたマルチモーダル特徴量の例
Fig. 2 Examples of extracted multimodal nonverbal

features.

67



電子情報通信学会論文誌 2015/1 Vol. J98–A No. 1

表 1 ジェスチャの機能認識に用いた特徴量のまとめ
Table 1 Feature set using for classification of gesture roles.

特徴量 ID 変数名 特徴量の説明 特徴の次元数
手の動作に関する特徴量（計 9 次元）

1 MM, MV ジェスチャセグメントの動作変化量・分散 2

2 ML ジェスチャセグメントの時間長 1

3 StM, StV ストロークセグメントの動作変化量・分散 2

4 StR ストロークセグメントの時間長割合 1

5 StF 単位時間当たりのストローク回数　 1

6 HR ホールドセグメントの時間長割合 1

7 HF 単位時間当たりのホールド回数 1

発話に関する特徴量（計 9 次元）
8 SRi 参加者 i の発話の内ジェスチャと時間共起した割合 3

9 SLi ジェスチャと時間共起した参加者 i の発話断片の総時間長 3

10 SR/1, SL/1 ジェスチャの受け手の特徴量 SR2,3, SL2,3 の各合計 2

11 ST ジェスチャが行われている際，話者が変わった回数 1

視線に関する特徴量（計 18 次元）
12 GRij 参加者 i が参加者 j に視線を向けた割合 6

13 V Fi 参加者 i が他の参加者から視線を向けられた割合の総和 3

14 MGij 参加者 i と参加者 j が相互注視した割合 3

15 GTi 単位時間当たりの参加者 i の視線先が変化した回数 3

16 V F/1, GT/1 ジェスチャの受け手の特徴量 V F2,3, GT2,3 の各合計 2

17 MG1∗ ジェスチャを行っている人が他の参加者 j と相互注視した割合の合計 1

合計 36

アノテーションされたジェスチャセグメントの集合

を以下のように定義する．GS = {gs1, . . . , gsx, . . . ,

gsNg}，gsx = {stx, etx}．Ng はジェスチャセグメン

トの総数であり，stx, etxは gsxの始点・終点のフレー

ム番号を示す．モーションセンサのサンプリングレー

トが 120フレーム/秒であるため，ジェスチャ・音声・

視線ラベル系列の開始・終了時刻をフレーム表記に変

換した．本研究では，聞き手のジェスチャはほとんど

観測できなかったことから，二人の説明者から観測さ

れたジェスチャを対象とした．ジェスチャgsxが観測さ

れたとき，そのジェスチャを行った説明者を ID = 1，

もう一人の説明者の ID を 2，聞き手の ID を 3 とす

る．本章より以降では，ジェスチャを行った参加者以

外の参加者（ID = 2, 3）をジェスチャの受け手と呼称

する．以下で説明する特徴量を表 1 にまとめる．

5. 1 手の動作に関する特徴量

4. 1の処理で検出されるジェスチャセグメントは準

備，ストローク，ホールド，復帰といったジェスチャ

フェイズのセグメントから構成される．準備と復帰の

セグメントはストローク・ホールドに比べて非常に短

く，今回定義した機能の認識に寄与しなかったため，

特徴量として扱わなかった．したがって，ストローク・

ホールドの時間長や頻度といったジェスチャフェイズに

関する特徴量と，ジェスチャセグメント内の腕のマー

カの三次元位置座標の系列から特徴量を定義する．

ジェスチャセグメントの時間長: stx, etx 間のフレー

ム数: ML

手の動作特徴量: モーションキャプチャにより取得さ

れる両手首に装着したマーカの三次元座標（計 6 次

元ベクトル: m）の系列M = {mstx , . . . , metx} から
統計量を計算する．M の各次元 d ごとに時間方向の

差分ベクトルを計算し，そのベクトル長で正規化した

ノルム Vd の次元間での最大値を，ジェスチャセグメ

ントの変化量と定義する．この値は，ジェスチャセグ

メント内で手の位置が変化した量を示している．また

Vd の次元間での分散を求める．計算された変化量を

MM，分散をMV と定義する．

ストローク・ホールドセグメントの頻度: 状況説明下で

表出するジェスチャセグメント中にはストローク・ホー

ルドのセグメントが複数回観測されるため，それらの

頻度情報は有用な特徴である．gsx 中に含まれるスト

ローク・ホールドのセグメントの回数をMT で割った

値を頻度 StF, HT とそれぞれ定義する．StF, HT の

計算例を図 2 の上段に示す．

ストローク・ホールドの占める時間割合: ホールドセ

グメントがジェスチャセグメント内で占める時間長割

合を以下の式で計算する．

HL =

HT∑

i=1

HLi/ML (1)

HLi は i番目のホールドセグメントのフレーム長であ

る．同様にストロークセグメントの時間割合 StL も
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計算する．ストロークセグメント区間内での手の動作

特徴量をMM, MV と同様に計算し，StM, StV と定

義する．

5. 2 ジェスチャと共起するマルチモーダル特徴量

ジェスチャセグメントと時間共起する発話状態，視

線状態などマルチモーダル特徴量を抽出する．gsx と

時間的に共起したセグメントを探索する．発話・視線

のセグメントパターン py と gsx とが時間的に共起し

たフレーム長を以下の式により計算する．

OLpy = max(0, (min(etx, etpy )−max(stx, stpy )))

(2)

式 (2) において stpy , etpy は py の始点・終点，

max(a, b), min(a, b) は数値 a と b の最大値・最小

値を返す関数である．

5. 2. 1 発話に関する特徴量

3人の対話参加者の発話セグメントセットを Si (i =

1, 2, 3)とする．iは参加者の IDである．

発話長・発話共起割合: Si に含まれるパターン Si の

内，OLSi > 0である，S∗
i のフレーム長を発話長 SLi

とする．S∗
i が複数存在する場合，それらの総和を SLi

とする．発話共起割合 SRi を式 (1) と同様に計算す

る．図 2 の中段に計算例を示す．

発話者の交代回数: stx, etx間に，話者が交代した回数

を計数する．全参加者（i = 1, 2, 3）の発話 Si につい

てOLSi > 0である，S∗
i を列挙した後，発話開始時間

stS∗
i
で昇順にソートする．ソート後，t番目の発話断

片を SPt∗，それを発した参加者を P ∗
t とし，stx, etx

内で SP∗
t
が終了した後，次の発話 SP∗

t+1
が観測され，

P ∗
t �= P ∗

t+1 である場合，1 回の発話交代と認定する．

上記に従い計数した値を，発話者の交代の回数 ST と

定義する．この回数が少ない場合，そのジェスチャ中

に同じ話者が発話をキープしていることを示しており，

多い場合，複数の話者の発話断片が交互に観測される．

図 2 の中段の例では，P1から P2に話者が 1回交代

したため ST = 1/MT となる．

ジェスチャの受け手の発話長・割合: ジェスチャの受け

手 i = 2, 3の SRi, SLiを足し合わせた値 SR/1, SL/1

を特徴量として定義する．

5. 2. 2 視線に関する特徴量

各参加者の視線状態セグメントセットを Gij (i, j =

1, 2, 3, i �= j)と定義する．Gij は参加者 iが参加者 j

に視線（顔）を向けた視線状態セグメントを示す．

視線の時間共起割合: 視線状態セグメント Gij とジェ

スチャセグメント gsx の時間共起割合 GRij を SRi

と同様に，式 (1)に従い計算する．

参加者 iが視線を受けた割合: 各参加者 iが自分以外の

参加者に視線を向けられている割合を V Fi =
∑

j Gji

として計算する．

参加者 iが共同注視した割合: 参加者 iと参加者 j が

共同注視した割合MGij を計算する．式 (2)を拡張し，

三つのセグメント gsx，Gij，Gji 間の共起する時間長

OLMGij を定義し，MGij = OLMGij /MLとして計

算する（図 2 の下段）．

視線方向の変化回数: ジェスチャセグメントの開始・

終了時間までの間に，参加者 iの視線方向が Gij から

Gik (j �= k)に変化した回数を計数し，正規化した値

を視線方向の変化回数 GTi と定義する．

ジェスチャの受け手の視線に関する特徴量: ジェスチャ

の受け手が視線を受けた割合を V F/1 = V F2 + V F3

とする．ジェスチャを行った参加者が受け手と相互

注視した割合の総和を MG1∗ = MG12 + MG13 と

する．ジェスチャの受け手の視線方向の変化回数を

GT/1 = GT2 + GT3 とする．

6. 機能認識に有用な特徴量の分析

特徴量の頻度がジェスチャの機能ごとに異なるかを

分析する本研究では，ジェスチャフェイズの特徴，ジェ

スチャと共起した他の非言語特徴がジェスチャの機能

認識に有効な特徴であると仮定した．本章ではこの仮

定が正しいことを検証するため，「情景記述」，「発言

強調・調整」，「他者発言への同意・同調」，「その他」

の四つの機能カテゴリー間で各特徴量の頻度平均値に

差があるかを検定し，各カテゴリー間で有意に平均値

が異なる特徴量を明らかにする．

8セッション，計 16人の説明者から 547個のジェス

チャセグメントが抽出された．この内，モーションキャ

プチャのデータが欠損しているデータを除き，計 473

個のジェスチャセグメントを本章の分析・次章の機械

学習に用いる．各カテゴリーのデータの数は，「情景

記述」が 229，「発言強調・調整」が 32，「他者発言へ

の同意・同調」が 28，「その他」は 184となっている．

6. 1 分 析 手 順

機能の 4 カテゴリーを水準，特徴量の変数 X を一

つの要因とした 1元配置分散分析を行った後，多重比

較検定を行うことで，各カテゴリー間で特徴量の平均

値に有意差があるかを検証する．検定手順を以下に述
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べる．

（ 1） 全ジェスチャデータの特徴量 X の値を平均

0，分散 1 になるように正規化した後，最小

値が 0になるよう値を変換する．

（ 2） 特徴量 X の値を四つのカテゴリーに従い分

割する．

（ 3） 特徴量の変数X を要因，カテゴリー数を水準

とした 1元配置分散分析を行った後，テュー

キーの検定を用いて，互いに有意差があるカテ

ゴリーペアを列挙する．有意水準は p = 0.05

とした．

（ 4）（1）～（3）の手順を表 1 の全特徴量に関して

行う．

6. 2 特徴量の分析結果

表 1 の特徴量ごとに，（1）手の動作に関する特徴，

（2）発話に関する特徴，（3）視線に関する特徴に分け

て，検定結果を示し，考察する．（1），（2），（3）に関

して有意差の認められた各変数の平均値を図 3，図 4，

図 5 にそれぞれ示す．各図の横軸は変数名を示し，縦

軸は頻度（frequency）を示す．図中の棒グラフ間に �
が記載されている場合，その棒グラフに対応するカテ

ゴリーの平均値の間には p < 0.05 で有意差が認めら

れたことを示す．

6. 2. 1 手の動作特徴量の検定結果

図 3 より，ジェスチャセグメント長ML，ストロー

クに関する特徴 StL, StT，ホールドに関する特徴

HT, HL 共に，「情景記述」ジェスチャの値が他のカ

テゴリーより大きいことが示された．ジェスチャを用

いて情景記述を行う場合，そのジェスチャ長は長く，

そのジェスチャの中で，ストローク，ホールドジェス

チャが多用されることが示された．一方で，他の 3カ

テゴリー間に有意差が認められるペアは存在しないこ

とがわかった．

6. 2. 2 発話に関する特徴量の検定結果

図 4 より全参加者の共起発話長 SLi，発話の共起

割合 SRi について，幾つかのカテゴリー間で有意な

差が確認された．ジェスチャを行った人の発話特徴

SL1, SR1 について，「情景記述」，「発話強調」のジェ

スチャと共起した発話長・共起割合は他のカテゴリー

に比べて，値が大きいことがわかる．逆に「他者発言

への同意・同調」，「その他」のカテゴリーのジェスチャ

を行っているときに伴う発話の長さは短いことを示し

ている．「情景記述」，「発話強調」時にはジェスチャを

行っている人が発話権を保持している可能性が高いた

図 3 手の動作特徴量の多重比較分析結果
Fig. 3 Result of multiple comparison tests for hand

motion features.

図 4 発話の特徴量の多重比較分析結果
Fig. 4 Result of multiple comparison tests for speech

features.

図 5 視線の特徴量の多重比較分析結果
Fig. 5 Result of multiple comparison tests for gaze

features.

め自然な結果である．併せて「発話強調」時に発話交

代 ST が低頻度になっていることからも，ジェスチャ

を行っている人が発話権を保持し続けていることが確

認できる．

ジェスチャの受け手の発話に関する変数 SR2,3,/1 に

ついて，「他者発言への同意・同調」，「その他」のカテ

ゴリーの値は，他の 2カテゴリーに比べて大きいこと

が示された．これは受け手の発言に同調するときに手

が動いたり，受け手の発話中に自己接触・無意味な動

作を行っているためであると考えられる．
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6. 2. 3 視線に関する特徴量の検定結果

図 5 より GR13,31, MG1∗,13, V F1 について，「情景

記述」，「発話強調」の平均値が有意に大きいことか

ら，このカテゴリーのジェスチャを行っている最中は，

ジェスチャの受け手から視線を多く集めていることが

分かり，更にジェスチャの受け手と共同注視する頻度

も高いことがわかる．

一方で，GR12,32, GT2, MG23, V F2,/1 において，

「他者発言への同意・同調」，「その他」の平均値が

有意に大きいことから，このカテゴリーのジェスチャ

を行っている最中は，ジェスチャの受け手に視線が集

まっていることが多かったり，ジェスチャの受け手で

ある二人が共同注視を行ったりしており，ジェスチャ

の受け手である参加者の視線方向も高頻度に変化する

ことがわかる．

GR13について，前者では「情景記述」の平均が「発

話強調」より高く，GR12 においてはその逆である．

参加者（i = 3）は物語を知らない聞き手であるため，

ジェスチャを用いて情景記述を行う際には聞き手に視

線を向ける頻度が大きかったためと考えられる．

6. 2. 4 特徴量の検定結果まとめ

上記の分析結果をまとめて以下の知見が得られた．
• ジェスチャフェーズを含む手の動作特徴は，「情

景記述」を他のカテゴリーと識別するために有用で

ある．
• 「情景記述」のジェスチャに伴うその人の発話

長は長い．「説明強調」のジェスチャとその人の発話は

共起する割合が大きい．
• 「他者発言への同意・同調」，「その他」のジェス

チャと共起するジェスチャの受け手の発話は長く，割

合も大きい．
• 「情景記述」，「説明強調」のジェスチャが観測さ

れる間，ジェスチャを行う人が視線を集めやすく，「発

言の同意・同調」，「その他」のジェスチャが観測され

る際，ジェスチャの受け手が視線を集めやすい．

上記の結果より，本研究で提案するジェスチャフェイ

ズ特徴量とジェスチャと共起した発話・視線の非言語

特徴量は，機能の認識に有用であることが示唆された．

7. 機械学習によるジェスチャ機能認識

機械学習アルゴリズムを用いて，ジェスチャの機能

認識モデルを構築し，評価することで本研究で提案し

た特徴量がジェスチャの認識に寄与するかを検証する．

7. 1 実 験 設 定

認識モデルにはガウシアンカーネルを用いた非線形

SVMと AdaBoost [17]アルゴリズムを用いた．ガウ

シアンカーネルのバンド幅のパラメータは γ = 0.1と

設定し，AdaBoostの木構造の分割数は T = 3と設定

した．各特徴量は平均 0，分散 1になるように正規化

した．

SVM，AdaBoostについて各カテゴリーごとに分類

器を準備し，対象カテゴリーに属する訓練データを正

クラス，それ以外のカテゴリーに属する訓練データを

負クラス，として訓練することで，多クラス分類を行

う．テスト時には各カテゴリーの分類器からの出力値

をスコアとして比較し，最大スコアを出力する分類器

のカテゴリーを認識結果とする．

評価実験は 10 分割交差検定により行う．各カテゴ

リーごとにデータを 10分割し，9割を訓練，1割をテ

ストに用いる．分類器を訓練する上で，「発話強調」，

「他者発言への同意・同調」のデータ量は少ないため，

この場合，負例データが正例データより多くなりすぎ

る傾向にある．この 2カテゴリーについては正例・負

例データのバランスを取るため，負例からランダムに

Nm 個をサンプリングする．予備実験より Nm = 100

として評価実験を行った．サンプリングのランダム性

を考慮して，1 回の実験に付き 10 回のランダムサン

プリングを行った．すなわち，10分割交差検定の各実

験において 10 回のランダムサンプリングを行い負例

データセットを構築したため，合計 100回の実験を行

いテストデータの精度を評価する．

7. 2 認識実験結果

各特徴量の認識精度への寄与を検証するために，6

種類の特徴量セットを以下のように構築した．

F 1 : 手の動作特徴量

（特徴量 ID：1～2）

F 2 : F 1 + ジェスチャフェイズ特徴量

（特徴量 ID：1～7）

F 3 : F 2 + 参加者全員の発話・視線特徴量（全特徴

量）

（特徴量 ID：1～17）

F 4 : F 2 + ジェスチャを行った人（当事者）の発話・

視線特徴量

（特徴量 ID：1～7）と（特徴量 ID；8, 9, 12, 15 の

i = 1）

F 5 : F 2 + 全員の発話特徴量

（特徴量 ID：1～11）
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表 2 各特徴セット（F1～F6）を用いた場合のジェスチャの機能認識精度の比較
Table 2 Classification accuracy of gestural functions by SVM and AdaBoost.

F 値（再現率/適合率） F1 F2 F3

手の動作量 F1 + ジェスチャフェイズ 全特徴量
SVM 0.31 (0.33/0.33) 0.36 (0.35/0.38) 0.59 (0.64/0.56)

AdaBoost 0.38 (0.40/0.41) 0.42 (0.43/0.44) 0.47 (0.47/0.50)

F 値（再現率/適合率） F4 F5 F6

F2 + 当事者の発話・視線 F2 + 全員発話 F2 + 全員視線
SVM 0.43 (0.48/0.43) 0.51 (0.54/0.49) 0.53 (0.54/0.52)

AdaBoost 0.45 (0.45/0.48) 0.46 (0.46/0.50) 0.47 (0.47/0.51)

F 6 : F 2 + 全員の視線特徴量

（特徴量 ID：1～7, 12～17）

F1, F2 は手の動作特徴とジェスチャフェイズを含め

た手の特徴量をそれぞれ示し，F3は提案する参加者

全員のマルチモーダル特徴量である．F4～F6はマル

チモーダル特徴量の内，どの特徴量が有効であったか

を検証するための特徴量セットであり，F4 はジェス

チャを行った人の発話・視線，F5は全員の発話，F6

は全員の視線を F2に加えた特徴量セットである．こ

こで F4は，F2と SR1, SL1, G12, G13, GT1を使った

計 14次元の特徴で構成されている．

表 2 は各特徴量セットを用いた場合の認識結果を示

している．各実験における認識精度は，各カテゴリー

ごとに再現率，適合率，F値（再現率と適合率の調和

平均）を算出し，その値の平均値とした．100回の実

験における認識精度の平均値を表 2 に記載している．

ここでは小数点第 3 位を四捨五入した値を表記して

いる．

表 2 の上段より，F2の精度を F1の精度と比較す

ると，F値が SVMでは 0.05ポイント，Adaboostで

0.04ポイント向上していることがわかる．この結果は

対話中のジェスチャを認識する際，ジェスチャフェイ

ズの特徴量が有用であることを示している．F3 の精

度を F2の精度と比較すると，F値が SVMでは 0.23

ポイント，Adaboostで 0.05ポイント向上しているこ

とがわかる．この結果は対話中のジェスチャを認識す

る際，全員の視線・発話といったマルチモーダル特徴

量も有用であることを示している．

表 2 の上下段より F1～F6 を用いた SVM，Ad-

aboost の結果を比較して，全特徴量を用いた場合

（F3），SVM の F 値は最大値 0.59 をとり，F1 から

0.28ポイント向上した．一方 Adaboostでは SVMほ

どの精度向上は見られなかったが，F1から 0.09ポイ

ント向上した．

次に，各モダリティの特徴量の認識精度への寄与を

検証する．最初に参加者全員の特徴量がどの程度，認

識精度に寄与したかを検証する．表 2 の下段よりジェ

スチャを行った当事者のマルチモーダル特徴量を用い

た場合（F4），SVMの F値は 0.43であり，全員のマ

ルチモーダル特徴量を用いた場合（F3）のそれより

0.16ポイント下回っている．この結果から話者交代回

数 ST，共同注視MGや視線を受けた比率 V F，視線

変化 GT といった参加者全員を含むグループで定義さ

れる発話状態・視線状態に関する特徴量が認識に有用

であることを示している．

次にマルチモーダル特徴量の内，発話・視線のどち

らの特徴が認識精度に寄与したかを検証する．SVM

による認識結果より手の動作特徴（F2）に発話特徴を

加えた場合（F5）F値が 0.15ポイント，手の動作特

徴（F2）に視線特徴を加えた場合（F6）F値が 0.17

ポイントそれぞれ向上しているため，視線特徴による

精度への寄与が 0.02ポイント大きいことがわかる．こ

れらの結果から，提案する枠組みにより対話中のジェ

スチャの機能認識精度が向上することが確認できた．

8. 考 察

3人のグループ対話で観測されるジェスチャからジェ

スチャフェイズに関する特徴量と，各参加者のマルチ

モーダル特徴量を観測することで，ジェスチャのコミュ

ニケーションにおける機能を認識する枠組みを提案・

評価し，有効性を示した．提案する枠組みの汎用性を

向上させるためには実験設定の一般化（8. 1），多様な

対話タスクで観測されるジェスチャ機能認識への応用

（8. 2），非言語情報認識の自動化（8. 3）の三つの課

題が存在する．本章では，実験結果を基に現時点での

提案手法の応用範囲を考察し，上記の課題をまとめる．

8. 1 実験設定の一般化に関する考察

本研究では 20代前半の同世代の女性 3人によるグ

ループ対話を対象とし，説明課題を対話タスクに設定

した．今後，男性や異なる世代同士の対話や，4人以
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上の多人数対話に対象を広げる必要がある．

8. 1. 1 世代・性別を含む個人差への対応

今回の実験から得られた知見が，20代女性以外の参

加者の対話に適用できる保証はない．しかし，「情景

記述」，「説明強調」のジェスチャは，発話と共起しや

すいなどの特徴（6. 2. 4）は世代・性別に限らず共通

に観測される特徴であると考えられるため，20 代前

半の女性同士の対話という限られた対話設定であった

ものの一般的な会話構造・特徴が抽出されており，本

研究の実験設定は一定の妥当性をもつと考えられる．

換言すると，対話参加者全員の視線状態・発話状態を

ジェスチャと同時に観測する枠組みは，他の世代・性

別の参加者同士の対話におけるジェスチャ機能認識に

も適用できることを示唆した．

ただしジェスチャの頻度や，使用される機能の頻度

などは，世代・性別を含め個人によって異なるため，

他の世代・性別の協力者による対話や異性同士の対話

データの収集を行い，個人差によるジェスチャの機能

認識精度への影響を検証する必要がある．

8. 1. 2 多人数対話への対応

本研究では 3 人のグループ対話のタスクに対して，

提案する枠組みが有効であることを示した．今後 4人

以上の多人数対話においても，提案する枠組みが適用

可能かどうかを検証する必要がある．

6. 2. 4 の知見である「情景記述」，「説明強調」の

ジェスチャを使って参加者が説明を行っている場合，

その参加者に視線が集まり，「他者発言への同意・同

調」，「その他」のジェスチャを行っている参加者は，

発話者でない可能性が高いので視線を向けられにくい

という特徴は一般的であり，3人以上の対話でも観測

されると考えられるため，提案する枠組みが適用でき

る可能性がある．

ただし，多人数対話において，ある参加者が発話を

している最中，別の参加者同士が話を始めたり，複数

の会話場が存在する場合，視線状態の扱いが複雑にな

るため本枠組みが適用できない可能性が高い．した

がって，多人数対話であっても一つの会話場で構成さ

れており，発話者の発言を他の参加者が傾聴する姿勢

を保っている状況であれば本枠組みが適用可能である

と考えられる．

8. 2 ジェスチャの機能に関する考察

対話タスクの種類によって，用いられるジェスチャ

の機能は異なると考えられる．「コミュニケーション

のメタ調節」の中に，相手の発話を牽制したり，発話

権を奪取・譲渡するジェスチャが含まれる [5]．また，

相手の意見に対して同意・非同意の態度を示すための

ジェスチャが観測される [18]．上記の牽制，非同意と

いった機能のジェスチャは，ディベートや交渉のよう

に相手と対立する状況で観測される．本研究では説明

を行うことを目的とした協調的な対話であったため，

上記の対立した態度を示すようなジェスチャは観測さ

れなかった．

また説明タスクでも対話を行う環境によって頻出す

るジェスチャは異なると考えられる．本実験の対話環

境では，説明者は説明に用いる資料などを一切もって

いないため，身振りで聞き手に説明する必要があり

「情景記述」のようなジェスチャを多く観測すること

ができたが，ポスターなど対象物の前で説明を行うタ

スクでは，ジェスチャよりもポインティングでその対

象を指し示す動作が多用されるであろう．一方で，本

実験データから観測された発話の調整・強調，他者発

言への同意・同調などのジェスチャは，多くの対話タ

スクで見られると考えられる．したがって，対話タス

クの種類において頻出するジェスチャとその機能を分

析し，類型化することも重要な課題である．

8. 3 非言語情報認識の自動化に関する考察

本研究では，ジェスチャセグメント・ジェスチャフェ

イズ・視線 (顔向け) 状態のアノテーションは人手で

行ったが，これらの非言語行動を自動推定することも

今後の課題である．カメラを用いた，対話中のジェス

チャの認識・手の動作のトラッキング，頭部方向に基

づく視線状態推定は [10], [19] でそれぞれ行われてお

り，これらを参考に各非言語情報の自動認識を試みる

予定である．現状の認識精度に関して，「説明強調」，

「他者発言への同意・同調」の認識精度（F値）が最良

の場合でも 6割以下と低いが，これは訓練事例の数が

少ないことに起因するため，対話データの量を増やす

ことで精度向上が見込める．上記の改善を行うことで

ジェスチャの機能認識を行い，参加者の説明態度・会

話参加態度といった高次の状態推定に取り組む予定で

ある．

9. む す び

本論文はグループ対話中に用いられたジェスチャの

機能を認識するために，ジェスチャフェイズの特徴量

と対話参加者の発話・視線状態に関する特徴量を利用

する枠組みを提案した．3者による説明タスクに本枠

組みを適用した結果，ジェスチャ行為者以外の参加者
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の非言語情報がジェスチャの機能の認識精度の向上に

寄与することを示した．今後，8.で述べた実験設定の

一般化，非言語情報認識の自動化に取り組み，更に多

くのジェスチャの役割を機械に自動判別させることを

目指す．
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