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1．は　じ　め　に

社会的信号処理（Social Signal Processing）とは，言語・
音声・視線・姿勢・ジェスチャ・生体情報などの複数のチャ
ネルより得られる情報を統合し，人間の情動・態度・個性・
スキル・リーダシップや，人間同士のコミュニケーショ
ンのメカニズムといった，人間が行動・コミュニケーショ
ンを通じて形成する社会性の側面を理解・計算するため
の技術である [Burgoon 17, Vinciarelli 09]．この技術は，
対話システム，マルチメディア解析，コミュニケーショ
ン支援，インタラクティブシステムを構築するうえでの
基盤となるため，近年，大きな注目を集めている．社会
的信号処理研究を推進するには，言語・音声・画像・生
体信号処理や，機械学習・データマイニングといった，
人工知能に関連の深い技術に加え，人間の行動・コミュ
ニケーションの理論を構築する社会学・言語学・心理学
などの知見が重要となり，学際的な取組みが必要である．
社会的信号処理に関する研究は，近年，複数のトップレ
ベルの国際会議で発表されている＊1. 一方，日本国内に
おいては，社会的信号処理に関して発表する場が少なく，
そのため研究者間の交流を促進するためのコミュニティ
も十分に形成されていない．このような状況を踏まえ，
社会的信号処理の研究に携わる国内の研究者を一堂に集
めて，研究発表・議論を行う場を構築することを目的と
して，我々は 2017年度人工知能学会全国大会（第 31回）
においてオーガナイズドセッション（OS-35）：「社会的
信号処理と AI」を開催した．今回初めての開催にもか
かわらず，11件の多様かつ質の高い研究発表が集まり，
当日の参加者は約 70名と盛況のうちに終えた．本解説
では，社会的信号処理の研究概要と本 OSで発表された

研究内容を紹介する．

2．社会的信号処理の基礎

社会的信号処理は社会心理学・社会言語学の知見（例
えば [Knapp 09]）をもとに発展した．[Vinciarelli 09]

によると，社会的信号処理で対象となる対人コミュニ
ケーションチャネルは下記のように分類されている．
（1）発話言語
（2）音響，音声的特徴（韻律など）
（3）体形・身長，服装などを含む容姿
（4）ジェスチャや姿勢
（5）表情，視線方向，注視状態
（6）対人距離，座席の位置関係，コミュニケーション
環境
また，社会的信号処理で扱われる変数は，例えば以下

のように分類できる．
（a）感情（Emotion）
（b）個性，スキル（Personality, Skill）
（c）社会的な地位，役割（Status, Role）
（d）優位性（Dominance）
（e）説得性（Persuasion）
（f）調和的，親密な関係，態度（Rapport, Attitude）
（g）その他の内面状態（Others）
（h）コミュニケーションにおける調整（Regulation）
近年，カメラ，マイク，モーションセンサが安価にな
ると共に，音声・画像処理，計測工学が発展し，発話言
語や音声特徴の認識（（1），（2）），ジェスチャ，姿勢，視線，
表情，対人距離といった視覚情報（（3）～（6））の処理
基盤が整備され，多様な言語・非言語情報を計算機モデ
ルの入力データ（X）として扱えるようになった．コミュ
ニケーション中に表出する言語・非言語情報（X）を入
力として，上記（a）～（h）に関連する目的変数（Y）
を推定する機械学習の問題として定式化することが，社
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会的信号処理の代表的な取組みである．社会的信号処理
で観測される複数種類の言語・非言語情報は多変量時系
列データとして取得され，さらにコミュニケーションに
参加する人数分の多変量時系列データを対象として，社
会的信号の目的変数を推定するために適したデータ構
造，特徴表現を探索する必要がある．そのため，社会的
信号処理においてデータマイニングの技術も必要不可欠
である．このように，社会的信号処理は，センシング，
信号処理，機械学習，パターン認識，データマイニング
技術を統合的に扱い，これまで社会学で得られてきた，
社会的側面・人間の特性と言語・非言語情報の関係性を
モデル化する技術である．
次節から，社会的信号処理の基本的な流れを紹介する．

2･1節では，社会的信号処理の入力データを得るための
センシング手段とマルチモーダルコーパスの構築方法，
2･2節では，社会的信号処理の目的変数に関して述べる．
2･3節では機械学習のための教師付きデータの作成方法，
2･4節では一般的な社会的信号処理のための機械学習手
法について説明をする．

2･1 センシングとマルチモーダルコーパス
社会的信号処理の入力対象となる言語・非言語情報の

センシングには多様な計測技術が必要となる．（1）発話
言語とその（2）音声特徴は，指向性の携帯型マイクや
マイクロフォンアレーから得られる音声情報から抽出さ
れる．マイクロフォンアレーを利用した場合は，会話者
個人の音声情報を取得するために音源定位・分離が別途
必要となる．（1）発話言語は音声認識を通じて自動的に
テキスト情報に変換されることが望ましいが，自由会話
における発話を完全に自動認識することは難しいことか
ら，書き起こしテキストが研究に用いられることが多い．
ジェスチャ，姿勢，視線，表情，対人距離といった視

覚情報（（3）～（6））は，カメラ映像に対して画像処理を行っ
て抽出するか，カラー画像のみの情報から精度良く抽
出するのが困難な場合，深度センサやモーションキャプ
チャ装置を用いたり，装着型の視線計測装置・対人距離
計測装置などを用いる．その他，心拍，発汗，呼吸，脳
波といった生体信号を抽出する場合は，専用の生体信号
計測用センサを用いる必要がある．
計測されたデータは，そのまま信号波形あるいは数値

データとして扱われるほか，発話言語や非言語行動につい

ては，おのおの，意味のある行動要素を時間軸に沿って区 

切り，イベントとして記述する．会話における言語・非言語 

の分析単位は，例えば [坊農 09]に詳しく示されている．
映像，音声および多様なデータを統合的に管理，視聴，
アノテーションを行えるツールはデータ作成や分析を行
ううえで有用であり，ツールの開発も多くされている．
広く利用されているツールとして，例えば，Anvil [Kipp  

01]，ELAN [Brugman 09]がある．一連のデータは，時
間的に同期した時系列データとして統合され，マルチ
モーダルコーパスが構築される．
これまで構築された代表的な会話のマルチモーダルコー
パスとして，国外では，AMI（Augmented Multi-party  

Interaction）[Carletta 06]，VACE（Video Analysis and 

Content Extraction）[Kasturi 09]，CHIL（Computers 

in Human Interaction Loop）[Mostefa 07]のプロジェク
トで大規模コーパスが構築されている．国内では，ATR 

インタラクションコーパス [角 03]，IMADE コーパ 

ス [角08]，NTT コーパス [Otsuka 08]などがあげられる．

2･2 社会的信号の目的変数
（a）感情（Emotion）の推定に関する研究は音声・画像・
マルチモーダルモデリングの分野で盛んに行われてきた
[東中 16]．（b）個性（Personality）に関しては，心理学
で提案された BigFiveの指標 [Costa 92]（5 種類の性格
特性のレベル）を目的変数とした研究が多く行われてい
る [Gatica-Perez 09]．また，関連する変数として，ビジ
ネス・教育・医療・面接・グループディスカッションといっ
たさまざまな場面でのコミュニケーション能力の推定に
ついても盛んに取り組まれている [Nguyen 14，Okada 

16b]．（c）社会的な地位（Status），（d）優位性（Dominance）
に関しては，会話への参加者がどれくらい影響を与えて
いるかといった優位性の推定 [Jayagopi 09]や，リーダ
シップをもつメンバの推定 [Sanchez-Cortes 12]に関す
る研究が行われている．（e）説得性（Persuasion）に関
しては，social mediaにおけるユーザの商品レビュービ
デオの説得力の推定 [Park 14]や，ストーリーテリング
の上手さの推定 [Okada 16a]の研究が行われている．（f）
調和的，親密な関係，態度に関しては，会話参加態度 

（Engagement）の推定 [Ishii 13]が行われている．（g）
その他の内面状態に関しては，例えば視線や発話状態か
ら人の興味対象 [Misu15]を推定したり，疲労の状態・飽
きている状態を推定したり，（a）～（f）に含まれない内
部状態の変数を扱う研究も多く行われている．（h）コミュ
ニケーションにおける調整（Regulation）に関連して，
コミュニケーションにおけるさまざまな対象の自動推定
が試みられてきた．会話における代表的な推定対象とし
て，参加者が誰に注意を向けているのか，誰が誰に対し
て発話を行っているのかといった視覚的な注意（Visual  

attention）の向け先，円滑な会話を行ううえでの適切な
話者交替（Turn-taking）のタイミングがある．上記の

図 1　基本的な社会的信号処理の流れ
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会話行動の計算機モデルは，音声対話システムが人間と
自然かつ円滑な会話を実現するために重要である．

2･3 教師・評価データセットの構築方法
（a）～（g）は人間の内面状態であり，直接観測する
ことができない．内面状態の推定のために，機械学習の
アプローチを適用する際，教師データセットの構築方法
が問題となる．現在大きく分けて二つのアプローチが存
在する．1番目に，心理学の知見から構成された質問紙
が利用できる場合，実験参加者の同意のもと，質問紙
調査を行い，この結果を教師データとする方法がある
（BigFive もその一つ）．2 番目に，複数の第三者コーダ
に対話場面を閲覧させて，アノテーションする方法があ
る．複数のコーダの評定の一致度を計算し，十分なレベ
ルの同意が得られた場合，複数コーダの評定値平均を教
師データとする場合が多い．一方で，二者の「共感度合い」
のように，必ずしもコーダ間の評定値が一致しない場合
も存在し，コーダの個人差をモデル化する研究も進めら
れている [Kumano 15]．（h）に関連した目的変数のラ
ベルに関して，会話イベントは直接観測可能であるため，
教師ラベルを作成（アノテーション）することが可能で
ある．例えば，話者交代を予測するモデルを機械学習で
構築する場合，ある時刻 T まででの発話者から観測され
る特徴量を入力として，時刻 T＋1 以降に話者交代が起
きるか否かのラベルを付与することで，教師付き学習の
枠組みに適用できる．

2･4 マルチモーダル特徴量と機械学習
社会的信号処理のためには，一般的なパターン認識の

ための機械学習アルゴリズムを適用することが可能であ
るが，会話中に表出する非言語行動は無意味な動作も含
むため，目的変数の推定のために観測された時系列デー
タを直接入力してもうまく学習できないことが多い．そ
のため，タスクに適した特徴量の抽出が重要となる．
多くの研究では，社会心理学の知見をもとに，音声・
言語・画像処理分野で提案されている基本的な特徴量が
組み合わせて用いられている．発話言語データからは，
形態素解析などの自然言語処理技術を通じて，語彙，品
詞，LIWC（Linguistic Inquiry and Word Count）など
の特徴量（素性）が抽出される．議論の流れを分析する
場合には，別途アノテーションした談話行為タグも特徴
量として使われる．各参加者の音声データから発話区間
検出（VAD）を通じて取得した発話区間情報より，その
話者の発話時間，発話回数，他者の発話とオーバラップ
して発言した回数などの特徴量が抽出される．また韻律
特徴（パワー，ピッチなど）が音声処理技術により抽出
される．画像，各種センサから取得されるジェスチャ，
姿勢，視線情報からは，姿勢変化量，手の動作量，頭部
動作量，視線変化パターンなど目的に応じた特徴量が抽
出される．また表情認識の結果から出力された感情ラベ

ル・強度を特徴量とする場合もある．
個性やスキルの推定タスクでは，多くの場合，会話参

加者単位にラベルが付与される．個性やスキルの指標の
大・小など離散的なレベルを推定する際には分類モデル
が，連続値を推定する際には回帰モデルが用いられる．
　会話場面のイベント（話者交代，次話者，相づち）を
推定する場合，イベントが生起した時間内に観測された
系列データと出力ラベルが対応し，シーケンスラベリ
ングの問題として扱えるため，HMM（Hidden Markov 

Model），CRF（Conditional Random Fields）などのモ
デルを利用できるほか，時系列の特性を一つの特徴量
として扱うことで，SVM（Support Vector Machine），
Random Forest などの分類モデルも利用可能である．会
話場面のイベント推定には，社会言語学で得られている
知見を利用して特徴量を設計することが有用であること
が知られている．例えば，話者交代の際には，視線方向
の遷移パターンが重要であることが古くから知られてい
たが [Kendon 67]，これを利用することで次話者の予測
精度を向上できることが報告されている [Ishii 16]．
複数の非言語情報から定義されるマルチモーダル情報
を用いた社会的信号処理では，異種のモダリティー（言
語，音声，画像など）から得られるデータの統合方法が
重要となる．従来研究では，複数モダリティーで得られ
る特徴量を一つのベクトルに統合し，機械学習への入力
として用いる方法や，各モダリティーの特徴量セットご
とに識別器を用意・訓練し，識別時には各モダリティー
に対応するモデルからの出力値を統合する方法が用いら
れてきた．近年，深層学習アルゴリズムの発展により，
各モダリティーごとにDNN（Deep Neural Network）や
CNN（Convolutional Neural Network）を用意し，さら
に各ネットワークのアウトプットを統合するネットワー
クを用意して訓練する手法も提案されており [Ngiam  

11]，社会的信号処理における応用も提案されている
[Nojavanasghari 16]．
社会学の知見や，コミュニケーションの構造を加味し

たうえで，ニューラルネットワークの構造を規定し，社
会的信号処理に特化した深層学習の枠組みを開発するこ
とは今後の重要な課題の一つである．また実際の会話デー
タを収集するためには，実験参加者の募集を含め，多くの
コストがかかるため容易に大規模データを収集すること
は難しい．このため，収集済みの異種の会話データを利用
したマルチタスク学習，転移学習，半教師付き学習の方 

法論についても今後適用可能性を探求する必要がある．

2･5 社会的信号処理の応用
社会的信号処理により得られた情報を用いた，人のコ
ミュニケーションスキル向上支援，システムとの対話に基
づくユーザのコミュニケーション支援などに応用されて
いる．例えば，人のコミュニケーションスキル向上支援
として，プレゼンターの説得力やコミュニケーションス
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キルの高低を可視化したり，聴衆エージェントの振舞い
をコントロールしてリアルタイムにフィードバックを行
うシステムが考案されている [Chollet 15]．また，マルチ 

モーダルデータから議論における重要シーンを認識・検
出し，会議映像を要約する試みも行われている [二瓶 17]．
社会的信号の認識・理解・生成技術を統合すること

で，より人間らしい対話が実現できる可能性があるた
め，対話システムにとって社会的信号処理は重要な技術
である．これまで，ユーザの感情 [東中 16]，エンゲー
ジメント [Ishii 13]の推定結果に応じてシステムの振舞
いを制御することにも適用されている．また，多人数会
話を対象とした研究においては，円滑な話者交替の実現
[Bohus 10]や，受話者推定の結果を踏まえて振舞いを変
化させる機構 [中野 14]も検討されている．

3．発表論文概要

本章では本 OSで発表された 11件の研究を紹介する
とともに，各研究が 2章で述べた社会的信号処理の基礎
のどの部分に位置付けられるかを述べる．紹介に用いる
語句は各研究の原稿に従った．
（1）視線情報からの未知語検出における個人適応と単語
親密度の影響の調査

 　非母語者がチャットやメールを利用するうえで，円
滑な情報伝達を阻害する要因として未知語が考えられ
る．本研究では，読み手の注視特徴から自動で未知語
を検出し，注釈を付与することを目的とした．（1）個
人に適応した識別器の作成，（2）単語難易度や単語
親密度の使用により，評価実験で有意に検出精度が向
上することを確認した［未知語を見た場合の認知状態
（（h）その他の内面状態）を反映する視線情報を利用
した未知語検出］．

（2）自閉スペクトラム症者支援に向けた自動ソーシャル
スキルトレーニング手法

 　著書らは対話中の言語・非言語情報を自動的に抽出
し，対面コミュニケーションスキル向上のためのアド
バイスを生成・可視化する機能を有する対話エージェ
ントシステムを実装している．本研究では，システム
を自閉症者の訓練に利用し，スキル評定値は訓練前後
で改善することを示した［（b）コミュニケーションス
キルの評定値の推定機能とアドバイス機能を備えた，
コミュニケーション支援システムの構築と評価］．

（3）インタビュー対話における重要シーン推定のための
言語・非言語特徴量

 　インタビュー対話ロボットと人のインタビュー履歴
を要約することを目標とし，重要な回答シーンを人の
マルチモーダルデータから推定する方法を検討した．
インタビュー回答時の音声データ，回答の様子を捉え
た深度センサデータを入力として韻律・姿勢・ジェス
チャなどの非言語情報を取得したほか，音声認識に基

づいて取得した回答時の発話内容の言語特徴を用いて
推定を行った［インタビュー要約のための発話時の（f）
態度の推定］．

（4）深層学習を用いた会話中の人物頭部ジェスチャ認識
 　対面会話における頭部ジェスチャの自動認識のため
に，頭部姿勢の時系列信号の特徴抽出と教師あり機械
学習を組み合わせた方法が提案されているが，会話
中に自発的に生じる頭部ジェスチャはその強度や周期
性，個人性など多様であり，高精度な自動認識は依然
として困難であった．本研究では，画像分野での認識
タスクにおいて着目されている CNNを用いた時系列
認識手法を，会話中の頭部ジェスチャ認識に適用して
その有効性を示した［センサ情報を用いた頭部ジェス
チャの推定は 2･1節に関連］．

（5）保育の質の定量化のための人間行動センシングと解
析ツールの開発

 　近年，待機児童問題や保育士の離職率の高さの社会
問題が深刻化しているため，著者らは保育業務を支援
可能な AI 技術の開発を通して保育士の負担軽減を目
指している．これまで，熟練保育士による子供の「関
心」のアノテーションにより，子供の個性を推定した
が，長時間の作業を必要とした．本研究では，アノテー
ションを AI技術により半自動化するツールの設計と
プロトタイプシステムを構築した［（h）感心推定，ア
ノテーションツールの提案は 2･1節に関連］．

（6）ユーザの態度推定に基づき適応的なインタビューを
行うロボット対話システムの開発

 　（3）の発表に関連して，インタビュー対話ロボッ
トの開発に関する発表であった．本研究では，インタ
ビュー時のユーザの回答意欲に応じて，インタビュー
戦略を適応させることを目指し，簡易なインタビュー
対話機能と，対話中のインタビュー対象者の表情・動
作・音声情報をリアルタイムに取得するためのマルチ
モーダルセンシング環境をもつインタビューロボット
システムを開発した．実験参加者とのインタビュー対
話実験を実施し，コーダにより回答意欲があると判断
される箇所を，韻律・姿勢情報から約 70％で自動推
定できることを示した［（f）態度推定に基づく対話ロ
ボットへの応用］．

（7）グループディスカッション参加者の役割に基づいた
会話状況とコミュニケーション能力の分析

 　グループディスカッション時の参加者のコミュニ
ケーションスキル（能力）を推定し，能力向上を支援
するシステムの開発に向けて，参加者の会話における
役割を推定する方法を提案した．参加者の役割および
役割により規定される会話状況を定義し，参加者のコ
ミュニケーション能力の印象評価との関係を分析し
た．その結果，コミュニケーション能力が高く評価さ
れた参加者は，低く評価された参加者と比べて積極的
にディスカッションに参加していたことが示唆された
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［（b）コミュニケーション能力と（c）役割の推定に関連］．
（8）評定者個人に特化した他者感情理解モデル
 　個人が他者の感情状態をどう理解・評定するかを予
測するための数理モデルを提案した．評定者の評定傾
向を説明する評定者モデルと，ある行動が不特定の評
定者からどう評定されそうかを説明する行動モデルの
統合により，評定者の属性・特性と対象場面の社会的
信号からその評定者が与える評定値を予測する．独自
に収集した共感認知データを用いて提案法の有効性を
確認した［（a）二者間の感情状態の推定に関連］．

（9）障害物を含むオフィス空間でのインタラクション対
象の推定

 　近年，複数人物間の対面インタラクションの参与者
グループを認識するさまざまな手法が提案されてい
る．これまで著者らは，F 陣形という円形の身体配置
をレベルセット法で抽出する手法を提案してきた．こ
れらの手法は，主に障害物のない自由空間を対象とし
てきたが，実際のオフィス空間ではパーティションな
どの障害物が存在する．そこで，このような空間を対
象に，障害物を含む空間における人物の対面インタラ
クションの対象の推定法を提案した［インタラクショ
ン対象の推定は 2･1節に関連］．

（10）議論中の言語・非言語情報に基づく発散的・収束
的発話の識別

 　グループディスカッションをファシリテートするシ
ステムの実現を目指し，各発話が，議論を発散させる
ものであるのか，収束させようとするものであるのか
を識別するモデルを提案した．モデルの特徴として，
発話中の新規名詞数や既存名詞数などの言語情報，韻
律・発話長などの非言語情報を用いた．発散・収束・
その他の 3 値に分類するモデルを決定木学習により作
成した結果，分類精度は約 57 ％であった［議論の発散・
収束は（h）コミュニケーションの調整に関連］．

（11）映画からのマルチモーダル対話コーパスの作成
 　本研究はライセンスフリーの大規模な映画リソース
を用いて，さまざまなシチュエーションで起こる会話・
対話シーンを抽出し，マルチモーダル対話コーパスを
構築することを試みた．音声情報を用いて，対話シー
ンのスポッティングを行い，対話シーンを収集した．
本研究は，社会的信号処理研究のためのデータセット
構築に焦点を当てた［マルチモーダルコーパスの自動
構築（2･1節）に関連］．

4．展望と今後の課題

近年，大規模データの収集とそのデータを用いた深
層学習の適用が，音声，画像，言語などの各種メディア
処理に適用され，その有効性が顕著に示されている．社
会的信号処理のためのマルチモーダル情報を大規模かつ
高品質に収集することは容易ではなく，現状，比較的小

規模なデータセットを扱うことが多い．より大規模かつ
高品質なコーパスを構築するスキームづくりが課題の一
つとしてあげられる．また社会的信号を構成するマルチ
モーダル特徴量は，対話・会話の種別，タスク，対象者
のジェンダ・年齢・国籍などの個人差に依存して異なる．
現状，個々の研究者・グループが，特定の個人属性に偏っ
たデータを収集し，研究を進めている段階である．個別
に研究された成果の知見を統合することや，多様な個人
属性をもつ大規模データの構築も必要である．
マルチモーダル処理の特性に関して理論面の研究を強
化することも今後の課題である．多くのノイズを含むマ
ルチモーダルインタラクションデータから本質的な社会
的信号を抽出するための方法論を構築する必要がある．
　また，基盤となる視聴覚情報処理，コミュニケーショ
ン科学，社会学の理論との接点を再考し，分野を横断し
た研究コミュニティを形成することも重要である．
また，人間のさまざまな社会的振舞いを理解したうえ

で，どのようなアプリケーションへの応用を行い，問題を 

解決できるかはこれからの大きな課題である．また，ア
プリケーション応用のためには，社会的信号処理をリア 

ルタイムかつ安定的に行えるシステム開発も重要である．
研究の性質上，顔画像を含む個人データを扱ううえに，

個人の内面状態を推定する技術に焦点を当てているた
め，実験段階でも倫理的な配慮が欠かせない．本技術を
システム実装する際には注意が必要であり，対象者のプ
ライバシーを保護する方法や，社会実装する上で問題と
なる倫理面の議論が必要不可欠である．

5．ま　　と　　め

社会的信号処理研究の基礎的な流れについての概要
と，JSAI 2017の OS「社会的信号処理と AI」で発表さ
れた研究の紹介を行った．誌面の都合上，本記事で紹介
した文献はごく一部のものであり，すべての研究・応用
システムを網羅できていないことにはご容赦いただきた
い．社会的信号処理は研究対象が多岐にわたり，またさ
まざまな研究分野を横断した萌芽的なテーマである．今
後，多様な専門性をもつ研究者が社会的信号処理研究に
参画し，ますます研究分野が盛り上がっていくことを期
待している．本記事を通じて，一人でも多くの方が本研
究分野に興味をもっていただければうれしい限りであ
る．また，来年度 JSAI 2018においても，本オーガナイ
ズドセッションの企画を予定しており，多くの読者の皆
様にご投稿，ご参加をいただけることを期待したい．
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