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背景

これまでのターンテイキングモデル
: 二者の特徴量を入力として動作

問題点
バーチャルエージェントなどのシステムに適用

→ システム自身の特徴量を得ることが困難

モデル
ターンシフト確率

ターン位置を決定

次の話者を決定

音声特徴？ 
非言語特徴？

音声や非言語特徴

これまでの成果...

音声特徴 音声+非言語特徴
ターンシフト 0.725 0.748
バックチャネル 0.687 0.705

非言語特徴の影響を調査
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研究課題

単一話者特徴を用いたTransformerに基づく音声活動予測モデルを検証

Transformer 
モデル

将来の音声活動を予測

次の話者を決定 
バックチャネル位置を決定

単一話者の 
音声や非言語特徴

二者の特徴量を用いたモデルと比較し性能を調査

国や職業ごとにファインチューニングすることで異なる言語や個人差の特性を獲得可能か

非言語特徴を組み込むことで性能向上するか

(1)

(2)

(3)

目的

モデル モデル

モデル

非言語
音声 モデル
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検証モデル

CPC

Conv1D

waveform

…
Transformer

Linear

Norm

Head

sum

VA-frame

Linear

VA-history

sum

Ekstedtらの提案したモデルを基に、単一話者の特徴を採用

ターンシフトS

BC

OV

バックチャネル

オーバーラップ

小さな沈黙で話者が移り変わること

聞き手が短いメッセージを送ること

重なりながら話者が移り変わること
１秒 １秒

将来の音声活動 (２秒)
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コーパス

3つの異なる特徴を持つコーパスで検証

Switchboard NoXi Database 高齢者傾聴対話 (EALD)

参加者

ファイルwav

参加者

ファイルwav mp4

参加者

ファイルwav mp4

543人

259時間

87人

25時間

60人

19時間

特定のトピック 
フリーディスカッション

複数地域で収録

スクリーン越しに 
特定のトピックについて 
専門家と初学者が対話

職業別に収録

高齢者

高齢者

高齢者

介護士

臨床心理士

学生

情報を共有
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コーパス

コーパス Train [h] Val. [h] Test [h]

Switchboard 217.28 24.02 11.07

NoXi

イギリス 8.79 0.85 1.78
ドイツ 2.77 1.38 1.49
フランス 5.30 1.12 2.01
全て 16.86 3.35 5.28

EALD

高齢者 - 介護士 3.77 1.39 1.72
高齢者 - 臨床心理士 2.90 1.31 1.39
高齢者 - 学生 3.68 1.37 1.69
全て 10.35 4.06 4.79

データの分割とテストデータに含まれるターンテイキングイベントの数

S BC OV

1054 2045 330
77 408 37
111 254 31
173 352 70
361 1014 138
87 49 106
82 30 107
98 75 81
267 154 294

データの分割
テストデータに含まれる 

ターンテイキングイベントの数
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(1) 性能

最大 0.049の性能低下 
相互作用であるため低下幅が大きいか

コーパス 評価指標 二者特徴 単一話者特徴 差分

Sw
S 0.712 0.663 -0.049
BC 0.714 0.683 -0.032
OV 0.711 0.694 -0.017

NoXi
S 0.731 0.702 -0.029
BC 0.685 0.663 -0.022
OV 0.604 0.591 -0.013

EALD
S 0.694 0.647 -0.047
BC 0.568 0.555 -0.013
OV 0.466 0.458 -0.008

二者の特徴量を用いたモデルと比較し性能を調査

ターンシフトよりも低下幅は小さい 
片方のユーザーから予測可能な要素が大きいか

※ F1スコアで評価ターンシフト

バックチャネルとオーバーラップ

※ 最大低下値を太文字で表示
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(2) 言語や個人差の利用

国や職業ごとにファインチューニングすることで異なる言語や個人差の特性を獲得

コーパス NoXi
国 イギリス ドイツ フランス
入力 初学者 初学者 初学者
S +0.170 +0.156 +0.163
BC +0.094 +0.090 +0.143
OV +0.127 +0.080 +0.046

コーパス EALD
国 日本 日本 日本
入力 介護士 臨床心理士 学生
S +0.106 +0.035 +0.083
BC +0.046 -0.086 +0.080
OV -0.044 -0.105 -0.075

p < 0.01
p < 0.05

p < 0.01
p < 0.05

全ての評価指標で性能向上 
言語間によるターンテイキングの違いを捉える

Sでは共通して有意な向上 
それぞれの群に特徴的なターンシフトがある  
介護士と学生ではBCも有意な向上 
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(3) 非言語特徴の利用

非言語特徴を組み込むことで性能向上

評価指標 NoXi
P値 効果量ユニモーダル マルチモーダル

S 0.702 0.710 0.382 0.376
BC 0.663 0.679 0.004 1.344
OV 0.591 0.639 0.001 2.213

視線方向

アクションユニット
頭部運動

関節点

単一話者の4つの非言語特徴を入力 

相互作用の大きいSでは有意差を得られず 
バックチャネルとオーバーラップでは有意な向上を確認  
バックチャネルとオーバーラップは単一話者から判断できる要素が大きいか 
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まとめ

二者の特徴量を用いたモデルと比較し性能を調査

国や職業ごとにファインチューニングすることで異なる言語や個人差の特性を獲得可能か

非言語特徴を組み込むことで性能向上するか

(1)

(2)

(3)

単一話者特徴を用いたTransformerに基づく音声活動予測モデルを検証目的

ターンシフトは最大 0.049の性能低下 (相互作用が関係) 
バックチャネルとオーバーラップは小さい低下幅

言語間によるターンテイキングの違いを捉えることが可能 
ターンシフトで共通して個人差の特性を獲得可能

ターンシフトは相互作用が大きいため向上せず 
バックチャネルとオーバーラップでは有意な向上を確認

10


