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遠隔会議における円滑な議論を支援するための
興味推定モデルに関する検討

鳥山 英峻1,a) 石田 繁巳2 白石 陽2

概要：遠隔会議では議論相手の興味・理解度・納得度を推定することが難しく，会議の長時間化や理解度・
関与度の低下につながる要因となっている．このような遠隔会議特有の問題解決に向け，参加者が議論中
にシステムを操作することで興味などを示させる研究が複数行われているが，会話への注意の逸脱など，
円滑な議論を停滞させる要因となるため主体的操作を必要としないものが望ましい．一方，対面環境にお
いて，対象への興味，理解度，納得度の推定として，身体動作特徴や発話特徴を用いた研究が複数存在す
る．そこで本研究では，遠隔会議の議論においてもこれらが特徴として表れると考え，ユーザ操作が不要
な意思疎通支援システムを実現する．本稿では，まず始めに，遠隔会議における参加者の議論内容に対す
る興味の推定に着目し，推定モデルに関する検討を行った．実験結果として，遠隔会議中の参加者の顔の
水平方向の動き，姿勢の変化，感情の変化，発話頻度については議論内容への興味が特徴に表れやすく，
推定に有効であることが示唆された．一方，本稿の調査では発話内容特徴については議論内容への興味が
特徴に現れにくい結果となった．
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1. はじめに
近年，リモートワークやオンライン授業などの普及によ

る遠隔会議システムの利用が急激に増加しており，今後も
ユーザの使用率が増加していくことが予想される [1, 2]．
遠隔会議では，相手の表情や仕草を汲み取りにくく，他

の会議参加者の興味，理解度，納得度などの意思を把握す
ることが難しい [3]．この問題は，議論の長時間化や会議
参加者の理解度・関与度の低下につながり，円滑な議論を
妨げる要因となっている [4, 5]．
このような遠隔会議特有の問題解決に向けて，議論中，

会議参加者にシステムを操作させて自ら興味などの意思表
示させる研究 [6–11] が複数報告されている．しかし，議論
中のシステム操作は会話への注意の逸脱など，円滑な議論
を停滞させる要因となるため，主体的なシステム操作を必
要としないものが望ましい．
一方，対面環境において，対象への興味，理解度，納得度

を推定する研究が複数行われている．文献 [12–15]では姿
勢，頭部運動，表情などの身体動作特徴から，文献 [16,17]

では発話頻度，発話内容などの発話特徴から興味などを推
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定可能なことを報告している．
そこで本研究では，遠隔会議の議論においても興味，理

解度，納得度が身体動作や発話に特徴として表れると考え，
これらの特徴を議論中に利用した会議円滑化のための意思
疎通支援システムを実現する．システムは遠隔会議参加者
の身体動作特徴，および発話特徴に基づいて議論内容への
興味などを推定し，他の会議参加者に共有・可視化を行う．
また，支援を受けるにあたり，操作を不要にすることで議
論の妨げにならないシステムを実現する．
本稿では，まず始めに，遠隔会議における参加者の議論

内容に対する興味の推定に着目し，推定モデルに関する検
討を行う．興味推定に有効と思われる特徴を検討し，実際
の議論環境において，身体動作特徴と発話特徴を抽出して
会議参加者の興味評価との相関関係を確認した．
実験結果として，遠隔会議中の参加者の顔の水平方向の

動き，姿勢の変化，感情の変化，発話頻度については議論
内容への興味が特徴として表れやすく，推定に有効な特徴
であることが示唆された．一方，発話内容については，議
論内容への興味が特徴として表れにくい結果となった．
本稿の構成は以下の通りである．2.では関連研究を基に

本研究の位置づけを述べ，3.で提案する手法の全体像を詳
細に述べる．そして，4.で評価実験について述べ，5.で評
価実験の結果から提案システムの実現のため，考察を行い，
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6.でまとめとする．

2. 関連研究
関連研究として，まず 2.1節では，人の行動から対象へ

の興味を推定する研究事例について述べる．次に，2.2節
では，円滑な議論を実現するための複数の研究事例につい
て述べる．

2.1 対象への興味推定に関する研究
身体動作から対象への興味を推定する研究は，複数報告

されている [12–15]．文献 [14]では，タブレット端末で映
像を見る被験者の様子を端末上のフロントカメラで記録し
たところ，流れる映像に対して，表れる興味の変化による
顔の動きと姿勢の変化を観測している．文献 [15]では，公
共の場に大型ディスプレイや，プロジェクタなどを設置し，
情報を不特定多数に向けて発信を行うデジタル広告上で具
体的なユーザの興味の情報を収集するため，体の向きと注
視情報を取得し効果測定に活かしている．文献 [13]では，
雑談対話システムの研究・開発において，言語情報のみで
はユーザ興味の有無を把握することは困難として，表情に
着目することで予測の精度を向上させている．
発話特徴から対象への興味を推定する研究は，複数報告

されている [16, 17]．文献 [16]では，参加者が対話を通じ
て合意形成をする際，その対話に満足しているのか，合意
結果に納得しているのかは，個人で異なると述べており，
対話の満足度の評価を推定することを目指している．特
に，発話内容から積極性と影響性の観点で評価しており，
それぞれ議論の中心となる単語を含めた発話を積極性，合
意形成への貢献を影響性としてそれぞれ評価している．文
献 [17]では，発話頻度にも着目しており，議論内の重要単
語が切り替わるまでの個人の発話総数は，議論への興味や
結論への満足度に対して影響があると述べている．

2.2 遠隔会議の円滑化に関する研究
意思疎通の補助に着目した研究 [6–8]が報告されている．

主体的なシステム操作による意思疎通の補助に着目した会
議円滑化は「使用時に注目を浴びてしまう」など，匿名性
の低さについての意見が被験者により述べられていること
が多くある. 文献 [7]では，ボタンひとつで簡単に意思を示
すことが可能な，気持ち可視化ボタンを提案している．し
かし，発言につながるボタンは使用頻度が平均して低かっ
たことが報告されている．
様々な外部デバイスを用いた研究 [9–11]が報告されてい

る．外部デバイスを用いた主体的なシステム操作による会
議円滑化は「会話の注意を逸らされる」など，注意の逸脱
についての意見が被験者により述べられていることが多く
ある. 文献 [11]では，ジェスチャー表現を搭載した VR空
間での遠隔会議システムに着目している．しかし，対面で

図 1: 提案システムの概要図

の会議と比較して，会話への注意の逸脱についての意見が
被験者により述べられている.

議論中に提案システムを操作させる行為は会議を停滞さ
せる要因となりうるため，本研究では操作を要求せず，会
議中にストレスを生じさせないシステム使用感を実現する
必要がある．興味・理解度・納得度をフィードバックする
ための UIに関しては検討の余地があるが，本稿では議論
せず，遠隔会議において参加者特徴をインプットする UI，
および興味推定手法の調査・検討を行う．

3. 提案手法
本章では，会議円滑化のための意思疎通支援を行うため，

議論内容への興味を推定する提案手法を詳細に述べる．3.1

では，提案するシステムについての全体像を述べ，3.2，3.3
では，提案システムの各要素である，興味推定システム，
共有・可視化システムについて述べる．

3.1 システム概要
図 1に提案手法のシステム概要を示す. 提案システム

は，興味推定システム，共有・可視化システムの 2つから
構成される．興味推定システムは，会議参加者の特徴検出
を行い，特徴から現在の議論内容に対して，個人ごとの興
味度合いを推定する．共有・可視化システムは，個人ごと
の興味推定結果を集約し，会議参加者全体に向けて共有・
可視化する．以降では，各処理の詳細について述べる.

3.2 興味推定システム
興味推定システムは，議論中の話題ごとに興味度合いを

推定する．議論中の話題は文献 [16]に示された定義で特定
する．議論の中で時間あたり最頻出となる単語を重要単語
と定義し，重要単語の出現から別の重要単語に切り替わる
までをその重要単語に対応する 1つの話題とする (図 2)．
図 3に興味推定システムの概要図を示す．議論中のリア

ルタイム性とシステム使用時の手軽さを重視するため，興
味推定システムではWebカメラを用いる．議論フェーズ
毎の興味を推定するため，興味推定システムは議論中の映
像と発話音声から身体動作特徴，発話特徴を検出し，分析
を行う．具体的には関連研究 [12–17]より，Webカメラの
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図 2: 議論フェーズについて

図 3: 興味推定システムの概要図

図 4: 共有・可視化システムの概要図

映像から，顔の角度，姿勢，表情（感情），発話音声から，
発話内容，発話頻度の特徴分析を行う．また，個人ごとの
議論フェーズに対する興味分析の結果は「興味がある」「や
や興味がある」「あまり興味を持てない」「興味を持てない」
の 4段階を想定している．

3.3 共有・可視化システム
図 4に共有・可視化システムの概要図を示す．文献 [8]

において意思表示の匿名性が大きなメリットを持つことが
示されていることから，共有・可視化システムでは個人ご
との興味推定結果は表示せず，全員に対して共通のフィー
ドバックを行うことを検討している．

4. 評価実験
本章では，会議円滑化のための意思疎通支援を行うため，

興味推定システムの実装に向けた評価実験について述べる.

表 1: 特徴抽出に使用したフレームワーク
取得する特徴 使用するフレームワーク
1. 顔の角度 Mediapipe Facemesh 　
2. 姿勢 OpenPose 　
3. 表情（感情） Amazon Rekognition 　
4. 発話内容 OpenAI Whisper 　
5. 発話頻度 OpenAI Whisper 　

4.1では特徴量を抽出するシステムについて，4.2では実験
を行う上での条件について述べ，4.3では実験結果につい
て述べる．

4.1 実装
実装に用いたフレームワークを表 1に示す．顔の角度に

ついては Facemesh [18]を用いることで会議中の顔の角度
を抽出する．具体的には 432個の顔特徴から線形ベクトル
を作成し，顔の角度に換算する．表情については Amazon

Rekognition [19]を用いて，特徴を感情に変換し推定する．
APIは感情を 8種類に分類し，感情としては，CONFUSED

（困惑），CALM（平静），SURPRISED（驚き）などが挙げ
られる．姿勢は OpenPose [20]を用いて推定する．具体的
には，会議中のカメラに映る，胸部，首，両目，両耳，両
肩，両肘の特徴を抽出する．身体動作の分析頻度として顔
の角度，姿勢は 0.5秒に 1回，表情は 2.5秒に 1回として
いる．発話内容分析及び発話頻度分析に必要な会話の文字
起こしは OpenAI Whisper [21]を用いる．

4.2 実験条件
被験者は 20代の 4名を 1グループとして「若者の投票

率を上げるためにはどのような政策が有効か」というテー
マを設定し議論させた．議論は条件として以下の 4つを与
えて議論させた．議論時は，補助ツールとしてWEBホワ
イトボードアプリケーションのmiroを使用させた (図 5)．
( 1 ) 若者の定義をする
( 2 ) 主要アプローチは 1つ
( 3 ) 実現可能性を考える
( 4 ) 最終的にグループ全員が共通意見を持つことを目指す
議論時間に関して，予備実験時に発散・収束合わせて 15

分の議論時間を設けて議論させたが，実験設定の議論時間
が短いため集中力が途切れず特徴が大きく変化しなかっ
た．このことから，意見発散フェーズと収束フェーズに分
けて 20分，10分の計 30分の議論を行わせた．
身体動作特徴・発話特徴と興味の関連性の調査するた

め，各会議参加者に各フェーズの興味度合いの相対評価と
5秒ごとの興味評価の 2種類の評価を行ってもらった．各
フェーズの興味度合いの相対評価では，議論フェーズを提
示して興味度の高い順に並べ替えてもらった．5秒ごとの
興味評価では，会議の録画を見ながら，5秒ごとに興味評
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図 5: WEBホワイトボード miro使用時の様子

価を −4から+4までの 8段階で入力してもらった．興味
評価の値は興味度合いが高いほど高い数値とした．

4.3 実験結果
会議中の顔の角度，表情，姿勢と 5秒ごとの興味評価を

行わせた際の興味評価の相関係数を表 2 に示す．5秒ご
との興味評価を行わせた際の各被験者ごとのデータ数とし
て，議論中に取得した顔の角度特徴，姿勢特徴が 1次元あ
たり 4,345件，表情特徴が 1次元あたり 867件となり，興
味評価データは 360件となった．相関係数は，各被験者の
特徴と興味評価データを全て集約したのち，算出した．
発散議論時，収束議論時の議論フェーズ推移と各被験者

のフェーズに対する興味度合いを表 3，表 4にそれぞれ
示す．数字は被験者が他フェーズとの相対評価で回答した
興味の強い順から数字を低く表し，括弧内には動画を見せ
ながら回答させた 5秒刻みの興味評価の平均値を示す．ま
た，表下部に被験者が回答した興味上位，下位それぞれ 3

件の合計発話回数，および総発話回数を示す．
発散議論終了後，各議論フェーズに対しての興味度合い

の相対評価を各被験者に回答させた．結果として被験者 F，
G，Hは「主要アプローチの発散」，「主要アプローチの深
掘り」，「再度アプローチの発散」，被験者 Iは「主要アプ
ローチの発散」，「深掘り」に加えて，「投票における一票
の格差について」の議論フェーズに強い興味を示した．ま
た，相対評価における興味上位，下位 3件の議論フェーズ
を抽出し，それぞれの発話回数を算出したところ，被験者
Fが 44回と 5回，被験者 Gが 28回と 10回，被験者 Hが
24回と 9回，被験者 Iが 13回と 3回という結果になった．
収束議論終了後，各議論フェーズに対しての興味度合いの
相対評価を各被験者に回答させた．結果として各被験者は
「主要アプローチの選択」，「決定」，「決定したアプローチ
のマイナスポイント」，「インセンティブ報酬政策の効果」，
「インフルエンサーの政策効果」，「授業などでの政策につ
いて」の議論フェーズに強い興味を示した．また，相対評
価における興味上位，下位 3件の議論フェーズを抽出し，
それぞれの発話回数を算出したところ，被験者 Fが 10回
と 4回，被験者 Gが 26回と 28回，被験者 Hが 1回と 5

回，被験者 Iが 9回と 2回という結果になった．

表 2: 身体動作特徴と興味評価の相関係数
身体動作特徴 特徴名 相関係数

水平方向（rad x） −0.510

顔の角度 垂直方向（rad y） −0.036

前後方向（rad z） −0.170

ANGRY（怒り） 0.170

CALM（平静） −0.440

CONFUSED（困惑） 0.310

表情特徴 DISGUSTED（嫌悪） 0.220

FEAR（恐怖） 0.100

HAPPY（喜び） 0.160

SAD（悲しみ） 0.110

SURPRISED（驚き） 0.150

胸部-x −0.250

胸部-y −0.052

右肩-x −0.330

右肩-y −0.031

右肘-x −0.190

右肘-y −0.190

左肩-x −0.190

左肩-y −0.120

左肘-x 0.110

姿勢特徴 左肘-y 0.120

右目-x −0.510

右目-y −0.130

左目-x −0.460

左目-y −0.150

右耳-x −0.400

右耳-y −0.100

左耳-x 0.027

左耳-y 0.096

5. 考察
5.1 身体動作特徴
身体動作特徴に関しては，5秒ごとの興味評価データを

用いて，興味推定に有効であるかの考察を行った．
本稿で想定した，Facemeshを用いた顔の角度分析の中

でも，顔の水平方向の動きが興味推定に有効であると考え
る．表 2に示したように顔の水平方向の動きと興味評価と
の相関係数が −0.510と比較的，関連性が高い数値となっ
た．回帰直線を含めた顔の水平方向の特徴と興味評価の散
布図を図 6(a)に示す．図では負の相関を示しており，顔の
水平方向を示す rad xが，左向きである 0.60̃.7を示した際
にその議論への興味評価が低い傾向にある．rad xはカメ
ラに対して正面を向いている時に 0.5付近を数値として示
すため，興味評価が低い際は画面の左端を見ているか，体
勢を崩しながら議論をしていることがあると考察できる．
実際，興味評価が低い際，被験者が右肘をつくように体勢
を崩して顔を左向きにして画面を見るような場面が多く見
られた．しかし，参加者が体勢を崩す際は片側のみに偏る
とは考えにくく，正規分布のような形になることが考えら
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表 3: 発散議論時の各参加者の議論フェーズに対する興味度合い順と発話回数，重要単語初発話者
議論フェーズ 被験者 F 被験者 G 被験者 H 被験者 I 重要単語初発話者
1. 若者の定義の確認 4 (3.77) 6 (1.45) 7 (2.08) 7 (0.35) 被験者 H

2. 若者の定義の発散 6 (3.93) 5 (1.23) 8 (1.62) 6 (−0.31) 被験者 H

3. 若者の定義の発散確認 5 (3.57) 7 (1.79) 4 (1.64) 8 (−1.21) 被験者 H

4. 他の定義の確認 10 (2.00) 4 (−2.00) 10 (1.00) 9 (−1.25) 被験者 H

5. 主要アプローチの発散 1 (3.70) 3 (0.36) 3 (1.58) 2 (1.82) 被験者 H

6. 主要アプローチの深掘り　 2 (3.84) 1 (1.39) 1 (1.94) 1 (3.28) 被験者 I

7. 主要アプローチの実現可能性　 9 (2.83) 8 (0.50) 9 (−0.33) 10 (2.00) 被験者 G

8. 再度アプローチの発散　 3 (3.79) 2 (1.11) 2 (1.47) 5 (3.32) 被験者 F

9. 若者の動向　 8 (4.00) 9 (−1.00) 6 (1.00) 4 (3.67) 被験者 F

10. 投票における一票の格差　 7 (2.82) 10 (1.00) 5 (1.36) 3 (3.55) 被験者 G

興味上位 3 件の総発話数 (回) 44 28 24 13

興味下位 3 件の総発話数 (回) 　 5 10 9 3

総発話回数　 46 48 25 13

表 4: 収束議論時の各参加者のフェーズに対する興味度合い順と発話回数，重要単語初発話者
議論フェーズ 被験者 F 被験者 G 被験者 H 被験者 I 重要単語初発話者　
1. 若者の定義の決定 4 (3.25) 6 (0.81) 5 (1.00) 7 (1.00) 被験者 G

2. 主要アプローチの選択 6 (2.90) 7 (2.05) 1 (1.38) 6 (2.19) 被験者 G

3. インセンティブ報酬政策の効果 3 (3.38) 4 (2.54) 6 (1.62) 3 (2.54) 被験者 G

4. インフルエンサーの政策効果について 5 (1.57) 2 (1.64) 3 (−0.43) 2 (3.64) 被験者 I

5. 授業などでの政策 7 (3.47) 3 (1.77) 4 (−1.00) 1 (2.80) 被験者 G

6. 主要アプローチの決定　 1 (4.00) 1 (2.89) 2 (1.22) 5 (3.67) 被験者 F

7. 決定したアプローチのマイナスポイント　 2 (4.00) 5 (2.00) 7 (1.00) 4 (2.80) 被験者 F

興味上位 3 件の総発話数 (回) 　 10 26 1 9

興味下位 3 件の総発話数 (回) 　 4 28 5 2

総発話回数　 19 61 8 11

れる．本稿の評価実験ではそのような結果は得られなかっ
たが，画面を正面から，もしくは左右寄りで見ているのか，
特徴分析が可能であるため顔の水平方向の動きは興味推定
に有効であると考える．
本稿で想定した，Amazon Rekognitionを用いた表情分

析の中でも，平静と困惑の推定が興味の推定に有効である
考える．表 2に示したように平静の推定と興味評価の相関
係数が−0.440，困惑の推定と興味評価の相関係数が 0.310，
と比較的関連性が高い数値となった．平静と推定される精
度が高まるにつれて，議論への興味が低くなりやすいこと
が示されている一方，何らかの感情が発生している際は議
論への興味が高くなる可能性が示されている．実際，図 7

に示すように平静は他の表情特徴全てに対して負の相関関
係が表れている．また，困惑は比較的他の表情特徴より高
い正の相関が表れている（図 6(b)）．
本稿で想定した，OpenPoseを用いた姿勢分析の中でも，肩

と目の座標推定が興味の推定に有効であると考える．表 2に
示したように右肩の x座標 (Bodyparts2-x)と興味評価の相
関係数が−0.330，右目の x座標 (Bodyparts14-x)と興味評
価の相関係数が−0.510，左目の x座標 (Bodyparts15-x)と
興味評価の相関係数が−0.460，右耳の x座標 (Bodyparts16-

x)と興味評価の相関係数が −0.400と比較的，関連性が高
い数値となった．これらは Facemeshを用いた顔の角度分
析と同じく，右に体勢を崩しながら議論をしている際は議
論への興味評価が低いことが考察できる．実際，図 8に示
すように顔の水平方向と各姿勢特徴は互いに正の相関があ
ることからも考察することができる．この結果は体勢を崩
して議論を行う被験者は興味を抱いていない仮説を後押し
するものであり，興味推定に用いることが可能であると考
えられる．

5.2 発話特徴
発話特徴に関しては，各議論フェーズの興味度合いの相

対評価を用いて，興味推定に有効であるかの考察を行った．
本稿で想定した，OpenAI Whisperを用いた発話頻度分

析は，議論フェーズに対する興味推定に有効であると考
える．発散，収束議論において相対的に興味の強い議論
フェーズ上位 3つ，下位 3つの発話回数をグループ全体で比
較すると 155対 66となった．また，「興味度合いごとに発
話量の差はない」という帰無仮説を立て，Mann–Whitney

U testにて優位差検証を行った．各被験者から相対的に興
味のあるフェーズ上位 3つ，下位 3つの発話回数を抽出し

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2023-DPS-195 No.45
Vol.2023-MBL-107 No.45

Vol.2023-ITS-93 No.45
2023/5/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) 顔の水平方向 (rad x)

(b) 表情特徴 (困惑)

図 6: 興味評価の散布図と回帰線

図 7: 表情特徴の相関係数

図 8: 顔の水平方向と姿勢特徴の相関係数

たところ，2群の観測データ数はそれぞれ計 21件となっ
たため，U値を標準化して z検定を行った．結果として，
zU = 2.091...，p値は 0.05 ≥ p(0.036...) となり，帰無仮説
は棄却され，興味度合いによる発話量変化の優位性が検証
された．よって，被験者が興味のある議論フェーズに対し
ては相対的に発話量が多くなる．
本稿で想定した，OpenAI Whisperを用いた発話内容分析

は，議論フェーズに対する興味推定が困難であると考える．

重要単語の初発話を行った被験者がそのフェーズに強い興
味 (相対評価上位 3つ以内)を示した割合は 7/17パターン
となった．また，「重要単語の初発話を行っても，興味度合
いに変化はない」という帰無仮説を立て，Mann–Whitney

U testにて優位差検証を行った．重要単語を初発話者した
フェーズに対する相対的な興味評価とそれ以外を抽出した
ところ 2群の観測データ数はそれぞれ 17件，51件となっ
たため，U値を標準化して z検定を行った．結果として，
zU = 0.334...，p値は 0.05 ≥ p(0.737...) となり，帰無仮説
は棄却されず，重要単語の初発話と興味度合いの関係性が
検証できなかった．
この要因としてファシリテータの存在が考えられる．発

散議論では被験者 H，収束議論では被験者 Gがそれぞれ
ファシリテータを担当していたため重要単語初発話の半数
を占める結果となった．結果，ファシリテータが初発話を
行ったフェーズへの相対興味評価は被験者 Hが平均 6.4，
被験者Gが平均 5.0と強い興味を持っていたとは言えない
結果となっている．一方，ファシリテータの評価を除いた
場合の初発話を行ったフェーズへの相対興味評価は被験者
Iが平均 1.5，被験者 Fが 3.5と比較的高い評価となってい
る．このことから，ファシリテータなど，会議内の役職を
考慮して再評価をする必要がある．

5.3 議論
意思疎通支援システムを実現するため，今後検討すべき

点が 3つある．
1つ目に，興味推定を行うための学習済みモデルの作成

である．本稿では，興味推定システムを実現するにあたっ
ての有効な特徴調査を行った．今後は，議論中にリアルタ
イムで興味推定を行えるようにするため，学習済みモデル
を作成する必要がある．特に，議論の円滑化にはどの程度
の興味推定精度が必要かという点に関して，深く検討する
必要がある．
2つ目に，興味・理解度・納得度をフィードバックする

ための最適な UIの検討である．参加者映像に画像処理を
用いた研究 [22–24]や発話支援に着目した研究 [25–27]が
報告されている．これらの研究は主体的なシステム操作が
不必要なように，参加者映像に画像処理を用いたり，発話
タイミングを自動支援するシステムを提案しているが，利
便性に関して不満を感じる会議参加者がいたことが報告さ
れている．中でも発話支援などは，積極的な発話者は自身
で発話のタイミングを掴むことに抵抗がないために不満が
出ていたことが報告されているため，システムが適切なタ
イミングで適当な参加者を支援することは重要な要素であ
ることが考えられる．
3つ目に，興味・理解度・納得度をフィードバックする

ための最適な会議環境の検討である．この点に関して検討
の余地があるため，予備実験時に「議論中，興味推定の可
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表 5: 「興味推定の可視化が必要と感じるか」アンケート結果
　

回答内容 回答人数 (n=15) 主な回答理由
1. 必要 8 名 不要議論の区別が容易
2. 場合により必要 6 名 意思表示が苦手なため
3. 場合により不要 1 名 知人同士では不要
4. 不要 0 名 -

視化が必要と感じるか」と「どんな場面でそう思うか」の
2つを計 15名にアンケートにより調査した（表 5）．結果
として必要と答えた人数は 8名，場合により必要と答えた
人数は 7名，場合により不要と答えた人数は 1名，不要と
答えた人はいなかった．必要派の理由として「多数が興味
のない議論を不要な議論として時間が短縮できる」という
回答が多くみられた一方で，場合により不要派の理由とし
て「知人同士の議論では有用性を感じない」という回答が
みられた．この結果から，「初めて話す他人同士が，短い時
間で，意見を収束する必要がある」などの，明確な会議目
的を持った議論環境には本システムが有効であると考察で
きる．今後は，本システムを使用するにあたっての適切な
会議環境を検討し，評価する必要性がある．

6. おわりに
本稿では遠隔会議円滑化のための意思疎通支援を行うた

め，議論内容への興味を推定・可視化するシステムを提案
し，興味推定に有効と思われる特徴を考察して評価を行っ
た．議論中の会議参加者の身体動作特徴と興味評価の相
関係数を求めた結果，顔の水平方向の動きと興味評価の
相関係数が −0.510，平静の感情推定が −0.440，困惑の感
情推定が 0.310，右目の x座標が −0.510，左目の x座標が
−0.460となった．また，発話頻度に関して，興味のある議
論フェーズ上位 3つ，下位 3つの発話回数に対して，「興
味度合いごとに発話量の差はない」という帰無仮説を立て
てMann–Whitney U testにて優位差検証を行った．結果
として p値は 0.05 ≥ p(0.036...) となり，帰無仮説は棄却さ
れ，興味度合いによる発話量変化の優位性が検証された．
一方，本稿の調査では発話内容について，議論内容への興
味が特徴に現れにくい結果となった．
今後の課題として，3つのことが上げられる．興味推定

を行うための学習モデルの作成と興味・理解度・納得度を
フィードバックするためのUI，および最適な会議環境の検
討である．本稿では会議参加者の主体的な操作が不必要な
システムを提案したが，関連研究よりシステムが適切なタ
イミングで適当な参加者を支援することは重要な要素であ
ることが考えられる．同じく，議論の円滑化にはどのぐら
いの興味推定精度が必要かという点に関して，様々な会議
目的を持った議論環境で評価する必要がある．
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