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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，他者が現在の議論へどれほどの興味を持ち合わせているかなどの意思疎通の難しさ
が，議論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．
しかし，会話への注意の逸脱などが生じ，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. 様々な分野において行動特徴を用いた興味推定に関する研究が複数存在することか
ら，本研究では遠隔会議において，ユーザ操作を必要とすることなく参加者の行動特徴に基づいて意思疎
通を支援するシステムを実現する．この実現に向けて本稿では，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評価を行った．結果として，各参加者個人の興味推定モデ
ルの F-measureが 5割弱から 8割強程度の範囲内，類似した行動特徴を持つ参加者同士のデータを用い
たグループモデルは，5割強から 7割強程度の範囲内となり，事前に個人ごとの行動特徴と興味評価を多
量に取らずとも，グループモデルを用いることで高精度に興味を推定可能である．
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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
継続的に利用され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

の会議参加者の議論への興味度合いを把握することが難し
い [3]．他者が現在の議論へどれほどの興味を持ち合わせ
ているかなど，意思疎通が難しいために議論の長時間化や
参加者の理解度・関与度の低下につながっている [4, 5]．
このような遠隔会議特有の問題解決に向けて，文献 [6–8]

などの研究が複数報告されている．これらの研究は，議論
中，会議参加者にシステムを操作させて興味などの意思を
自ら示させるシステムを提案している．しかし，議論中の
システム操作は会話からの注意の逸脱など，円滑な議論を
停滞させる要素となるため，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，様々な分野において対象への興味の推定研究が複

数行われている．文献 [9–11]では姿勢，頭部運動，表情な
どの身体動作特徴から，文献 [12, 13]では発話特徴から興
味などを推定可能であることが報告されている．
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本研究では，遠隔会議の議論においても興味度合いが身
体動作や発話などの行動特徴に表れると考え，これらの特
徴を利用し，円滑な会議のために意思疎通を支援するシス
テムを実現する．意思疎通を支援するため，システムは遠
隔会議参加者の行動特徴に基づいて現在の議論内容への興
味を推定し，他の会議参加者に共有・可視化を行う．また，
会議参加者が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．
著者らは，先行研究 [14]にて興味推定に有効と思われる

行動特徴を考察して評価を行った．調査の結果，遠隔会議
中の参加者の「顔の動き」「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，
推定に有効な特徴であることを確認した．しかしながら，
興味を推定するためのモデル構築までは行えていない．
本稿では，意思疎通支援システムの実現に向けて，会議

中の行動特徴を用いた興味推定モデルの構築および評価
を行う．参加者個人のデータのみを学習させた個人モデル
と，類似した行動特徴を持つ参加者同士のデータを用いて
学習させたグループモデルのそれぞれの評価を行う．モデ
ル構築のために特に重要な行動特徴，および興味推定にお
けるグループモデルの汎用性を明らかにする．
結果として，各参加者の個人モデルは変数重要度と推定

精度の間に関連性は見られず，モデルごとで重要となる特
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徴が大きく異なることとなった．各個人モデルの評価結果
として，推定精度は 5割弱から 8割強程度，各グループモ
デルの評価結果として，5割強から 7割強程度の範囲内で
あった．事前に個人ごとの行動特徴と興味評価を多量に取
らずとも，グループモデルに対して興味の推移時に表れる
行動特徴の傾向が近しい被験者であれば，高い精度で興味
を推定可能である．
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.で提案する手法の詳細を述べ
る．そして，4.で評価について述べ，5.でグループモデル
の改良を行う．6.で意思疎通支援システムの実現のため，
議論を行い，7.でまとめとする．

2. 関連研究
2.1 対象への興味推定に関する研究
行動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 [9–12]．文献 [9]では，実店舗向け購買支援シ
ステムを提案するために，深度センサ用いた頭部分析とア
イトラッカからユーザの興味を推定している．文献 [10]で
は，Web上の記事を閲覧しているときのユーザの記事に
対する興味度合いを推定したところ，注視時間の比率と興
味に相関があることを報告している．文献 [11]では，公共
ディスプレイに対しての興味度を，利用者の位置や体の向
きから推定するアルゴリズムを報告している．文献 [12]で
は，発話頻度に着目しており，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，議論への満足度に対して影
響があると述べている．
これらの研究では，対象への興味を推定するために，様々

な身体動作特徴や発話特徴を用いている．著者らの調べた
範囲では，遠隔会議における議論内容に対しての興味推定
においては，どの行動特徴が推定に有効か，報告された研
究は確認していない．

2.2 遠隔会議の円滑化に関する研究
遠隔会議において意思疎通の補助に着目した研究 [6–8]

が報告されている．文献 [6]では，消極的参加者に発言を
促すために，会議と併用可能な発言リクエスト機能を有す
るコミュニケーションシステムを提案している．文献 [7]
では，ボタンで簡単に意思を示すことが可能なシステムを
提案している．文献 [8]では，ジェスチャー表現を用いた
意思疎通システムを提案している．これらの研究のような
会議参加者に主体的な操作を求めるシステムは「会話の注
意を逸らされる」ことや，「自ら積極的に使用しにくい」な
どの意見が被験者により述べられていることが多くある.
会議円滑化のためのフィードバック研究 [15–17]が報告

されている．文献 [15]では，遠隔会議の情報を分析して会
議の状況や行動情報など様々な情報をフィードバックする
システムを提案している．文献 [16]では，暗示的な発話に

図 1: 意思疎通支援システムの概要図

対する提示方法で，被験者が主体的に発話の流れを促進す
るシステムを提案している．文献 [17]では，発話などの会
議の関与度合いを花のメタファーに変換するフィードバッ
ク手法を提案している．これらの研究は，会議参加者に何
らかの行動を促すシステムではあるが，興味度合いの推定
とフィードバックは行われていない．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，本稿では評価
せず，議論への興味推定モデルの構築と評価を行う.

3. 提案手法
3.1 概要
図 1に，意思疎通支援システムの概要を示す. 意思疎

通支援システムは，特徴量の抽出，興味の推定，フィード
バックの 3つのステップで構成される．次節以降では，各
ステップについて詳細に述べる．

3.2 特徴量の抽出
特徴量の抽出では，会議参加者の身体の動きや声などと

いった行動特徴を抽出する．具体的に，先行研究 [14]で調
査し，興味推定に有効であると示された参加者の「顔の動
き」「姿勢の変化」「感情の変化」「発話頻度」を中心に抽出
する．
議論中の興味推定を目的とした，会議参加者の行動特徴

の抽出は 2.2で述べた主体的な操作や，特別な外部デバイ
スの使用を避けるためWebカメラとマイクのみを用いて
行う．特徴を抽出可能なフレームワークを表 1，具体的な
抽出内容については表 2に記述する．
顔の角度についてはMediapipe Facemesh [18]を用いる

ことで会議中の顔の角度を抽出する．432個の顔特徴から
線形ベクトルを作成し，映像内の会議参加者から見て，左
から右の水平方向（rad x），下から上の垂直方向（rad y），
手前から奥の前後方向（rad z）の角度に換算する．感情に
ついては Amazon Rekognition [19]を用いて，顔の特徴
点を感情に変換し推定する．Amazon Rekognitionが提供
するAPIは顔の特徴点からANGRY（怒り），CALM（平
静），DISGUSTED（嫌悪），FEAR（恐怖），HAPPY（喜
び），SAD（悲しみ），SURPRISED（驚き），CONFUSED
（困惑）の 8つの感情に分類する．姿勢は OpenPose [20]
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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. 感情 Amazon Rekognition 　
4. 発話頻度 OpenAI Whisper 　

表 2: 推定モデル構築に用いる身体特徴
身体特徴 特徴名

顔の角度 水平方向（rad x），垂直方向（rad y）
前後方向（rad z）

感情特徴

ANGRY（怒り），CALM（平静）
DISGUSTED（嫌悪），FEAR（恐怖）
HAPPY（喜び），SAD（悲しみ）
SURPRISED（驚き），CONFUSED（困惑）

姿勢特徴
胸部-x，胸部-y，右肩-x，右肩-y，右肘-x，右肘-y
左肩-x，左肩-y，左肘-x，左肘-y，右目-x，右目-y
左目-x，左目-y，右耳-x，右耳-y，左耳-x，左耳-y

を用いて推定する．映像から見て，胸部，首，両目，両
耳，両肩，両肘の特徴を，x軸，y軸の座標位置で抽出す
る．発話頻度に関して，1発話の開始から終了までの判断
を OpenAI Whisper [21]を用いて推定する．
行われる遠隔会議において，各行動特徴は時系列データ

としてタイムスタンプを持たせながら，定期的に取得する．
具体的に，会議開始時から 2.5秒間隔で顔の角度特徴，姿
勢特徴，感情特徴を取得する．発話頻度に関しては，過去
2.5秒間の間に発話しているかどうかを手動でラベリング
し，特徴として活用する．

3.3 興味の推定
3.2で述べた特徴量を用いて，教師あり機械学習により，

会議参加者の興味推定を行う機械学習モデルを構築する．
議論中の興味推定を目的とした，学習モデルは興味度合い
に対して 4段階で推定を行う．4段階の理由としては 3.4
で後述する．興味推定モデルは，参加者個人のデータのみ
を学習させた個人モデルと，各参加者データを組み合わせ
て学習させたグループモデルを構築する．参加者個人の
データのみを学習させることで，個人でしか現れない行動
特徴も学習することが可能であり，高い精度で興味を推定
可能であると考える．この個人モデルとは別に，様々な会
議参加者のデータを学習させたグループモデルを構築する
ことで，事前に個々人の特徴を学習することなく，興味を
推定することが可能であると考える．
本稿では，特徴量の重要度を評価することが可能である

Random Forestを用いる．興味の推移時に表れる行動特
徴は各個人で異なると考え，どのような行動特徴に変化が
表れるのかについて重要度を確認することで，分析するこ
とが可能である．また，様々な個人に対応できるよう次元
数の大きい特徴量を用いるため，Random Forestを用い

て過学習を防ぐ．なお，本提案手法では使用する機械学習
アルゴリズムは限定せず，行動特徴を用いて「興味がある」
「やや興味がある」「やや興味がない」「興味がない」のよう
な 4クラスの分類を可能な教師あり学習アルゴリズムであ
ればどのようなものでも適用可能である．
学習に用いる正解データは，会議参加者が自ら議論に対

する興味度合いを判断し，手動で興味度合いを入力させた
ものを用いる．詳細な手順としては，4.1で後述する．

3.4 フィードバック
3.3で求めた興味推定結果を用いて，データの整形を行

い，他の会議参加者にフィードバックを行う．フィード
バックについては各個人の興味推定結果を集計し，平均化
したものを表示することで匿名性を保つ．表示方法として，
2.2で述べたように，注意の逸脱となるため主体的操作を
必要としないものが望ましい．また，フィードバックに含
まれる情報量が多くなると，会議参加者の注意を逸らす要
因となることが考えられる．これらの理由から，会議の時
系列に沿った興味の推移を折れ線グラフとして，4段階の
簡易的なフィードバックを行う．また，本稿ではフィード
バックシステムの評価は行わない．

4. 評価
本章では，興味推定モデル構築のために特に重要な行動

特徴，および興味推定におけるグループモデルの汎用性を
評価する．4.1では行動特徴を抽出する実験を行う上での
条件について述べ，4.2では実験結果について述べる．4.3
ではモデルの評価環境を述べ，4.4でモデルの評価を行い，
4.5で考察する．

4.1 実験条件
被験者は 20代の 4名を 1グループとして，計 12名の 3

グループにWeb会議ツールである Zoomを使用させ，議
論を行わせた．各グループ進行役となるファシリテータ，
議論内容をまとめる書記を設け，ビデオカメラは offで議
論を行わせた．グループAは「友達が作りやすくて，若者
の普及率が高くなるようなアプリアイデア」，グループ B，
Cは「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．議論の補助ツー
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 2)．
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．
行動特徴と興味の関連性を調査するため，議論を行わせ

たあとに会議の録画を閲覧させながら，議論中の自身がど
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図 2: Webホワイトボード miro使用時の様子

表 3: 興味評価ラベル総数
興味段階 各ラベル数
興味がある（ラベル 3, 4） 597 　
やや興味がある（ラベル 2, 1） 603 　
やや興味がない（ラベル −1, −2） 126 　
興味がない（ラベル −3, −4） 83 　
計 1409 　

のような興味状態だったか，自らラベリングを行わせた．
興味評価は−4から+4までの 8段階で，会議の録画すべて
に対して Google Sheetsを用いて 5秒刻みに判断させた．

4.2 実験結果
被験者 12名のうち，会議中安定して行動特徴を取得で

きた 9名が回答した各興味評価ラベルの総数を表 3に示
す．評価はフィードバックすることを想定し，ラベル 3，4
の回答を「興味がある」，1，2を「やや興味がある」，−2，
−1を「やや興味を持てない」，−4，−3を「興味を持てな
い」の 4分類にした．結果として，「興味がある」と回答さ
れた回数は 597回，「やや興味がある」と回答された回数
は 603回，「やや興味がない」と回答された回数は 126回，
「興味がない」と回答された回数は 83回となった．
一部ピックアップした行動特徴と興味評価の相関係数を

表 4 に示す．相関係数はピアソンの積率相関係数を計算
した．また，被験者の姿勢などの要因で取得できなかった
特徴は「-」で記載している．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，感情特徴が 1次元あたり 867件となり，正
解データとなる興味評価ラベルは 360件となった．

4.3 評価環境
各行動特徴に関して，興味評価ラベルに紐付けるよう，

5秒ごとにダウンサンプリングを行った．ダウンサンプリ
ングは 5秒区間に取得した特徴の最大値に合わせるように
行った．評価指標として，5分割交差検証を用いて，推定
精度，および F-measureを重みつき平均で算出した. ま
た，各特徴に関する次元数の削減，ツリーの深度，ノード
数，決定木数は F-measureを最大化するようにモデルごと
にグリッドサーチにて決定した．

また，本稿の議論形態として前半議論，後半議論ともに
各グループに 2人ずつファシリテータと書記の役割が存在
するため，これを特徴として学習させた．

4.4 評価結果
構築した各被験者ごとの興味推定モデルの精度，および

変数重要度が高い特徴の 3つを表 5 に示す．結果として，
推定精度，F-measureともに 5割弱から 8割強程度の範
囲内となった．被験者 Fは，最も推定精度が高く 0.855，
F-measureが 0.728，次に推定精度が高い被験者Aは推定
精度が 0.845，F-measureが 0.754となった．一方，最も
推定精度が低い被験者Kは 0.517，F-measureは 0.423で
あり，次に推定精度が低い被験者Mは 0.641，F-measure
は 0.519となった．また，被験者全員のデータを学習させ
たグループモデルの推定精度は 0.688，F-measureは 0.657
となった．
各個人モデルにおいて重要度が高い行動特徴として，顔

の動きに関しては，水平方向がもっとも重要度が高い結果
となった．顔の奥行き，垂直方向に関しては被験者ごとに
ばらつきが見られた．次に感情特徴に関しては，喜び，怒
りの 2つが重要度が平均的に高く，平静や恐怖，驚きに関
しては被験者ごとにばらつきが見られた．姿勢特徴に関し
ては目と肩の y座標が特に高い重要性を持つ結果となった．
発話頻度，議論内の役割に関しての特徴は，各被験者とも
身体特徴と比較して重要度が低い結果となった．一方，被
験者全員のデータを含めたグループモデルに関しては，感
情特徴以外は重要度が低い結果となった．

4.5 考察
表 5に示したように被験者ごとに推定精度が大きく変化

する結果となった．この一要因として，各被験者の興味評
価の付け方が大きく異なっていたことが挙げられる．各被
験者が実験後に評価した興味ラベルの平均値と分散度合い
を表 6 に示す．平均値の違いに関しての推定精度の変化
は見られない一方で，興味評価の分散度合いが大きいほど
推定精度が低くなる傾向が見られる．各被験者の興味評価
の分散値を比較すると，推定精度が最も高かった被験者 F
が 0.85，最も低かった被験者 Kは 3.77と大きな差が生ま
れている．また，次に推定精度が高い被験者Hと，次に推
定精度が低い被験者Mの分散値は，それぞれ 0.94，3.38
と大きな差が生まれている．
図 3 に被験者 Fと被験者 Kの興味推定モデルの混同行

列を示す．各被験者を比較すると，被験者 Fは，行った会
議に対して「興味がない（ラベル −4，−3）」をつけていな
いことから分類先が 1クラス少ない．また，「興味がある
（ラベル 3，4）」の評価数が極端に多いことがわかる．一方
で被験者Kは，「興味がない（ラベル −4，−3）」は少ない
ものの，ある程度均等に評価をつけていることがわかる．
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表 4: 行動特徴と興味評価の相関関係
特徴名 被験者 A 被験者 F 被験者 G 被験者 H 被験者 I 被験者 J 被験者 K 被験者 L 被験者 M

水平方向（rad x） 0.240 −0.020 −0.188 −0.219 −0.144 −0.014 0.000 0.184 0.111
前後方向（rad z） 0.318 −0.004 0.221 0.286 0.022 0.068 0.109 0.089 0.030

ANGRY（怒り） −0.126 0.141 0.308 0.005 −0.095 0.179 −0.016 −0.052 −0.154

CALM（平静） −0.429 −0.053 −0.198 −0.124 0.174 0.054 −0.179 −0.057 −0.199

CONFUSED（困惑） 0.269 −0.050 0.049 0.117 −0.028 −0.160 0.032 0.090 −0.107

HAPPY（喜び） 0.348 0.107 0.251 0.191 0.009 0.094 0.203 −0.123 0.251
SURPRISED（驚き） 0.158 0.123 0.136 0.063 −0.112 −0.044 −0.004 −0.149 0.013

右肩 x −0.013 −0.022 −0.029 −0.169 0.082 −0.014 −0.014 0.033 0.086
右肘 x - −0.016 −0.121 0.138 - 0.046 −0.026 0.079 −0.127

右目 x 0.225 0.038 −0.168 −0.194 −0.104 −0.010 −0.002 0.159 0.102
左目 x 0.224 0.064 −0.132 −0.190 −0.106 - 0.019 0.212 0.154
右耳 x 0.168 0.031 −0.014 −0.235 −0.075 0.011 0.014 0.072 0.050

表 5: 各被験者ごとの興味推定モデルの分類精度 (4分類)
条件 被験者 A 被験者 F 被験者 G 被験者 H 被験者 I 被験者 J 被験者 K 被験者 L 被験者 M 被験者全員
推定精度 0.845 0.855 0.746 0.835 0.687 0.725 0.517 0.647 0.641 0.688
F-measure 0.754 0.728 0.672 0.800 0.606 0.584 0.423 0.556 0.519 0.657

重要度が
高い特徴

喜び 驚き 胸部 y 喜び 恐怖 怒り 顔の水平 左肩 y 平静 困惑
平静 左肩 x 右肩 y 左目 y 顔の水平 喜び 恐怖 胸部 y 喜び 平静
顔の水平 左肩 y 怒り 顔の垂直 怒り 平静 顔の前後 左目 y 顔の前後 怒り

このことから，各被験者ごとに会議に感じる興味度合いに，
個人差があることがわかる．
また，各被験者の変数重要度と推定精度に関しては関連

性は見られず，個人ごとで重要となる特徴が大きく異なる
こととなった．最も推定精度が高かった被験者 Fと，次に
高い被験者 Hの変数重要度の上位 3件を比較すると共通
となる特徴は見られていない．実際，精度が低かった被験
者Kや被験者Mは被験者Aと共通した重要性の強い特徴
が見られるが，精度には大きく差がある．このことから各
被験者ごとで推定精度に関わらず，興味に対して表れる行
動特徴が大きく異なることがわかる．
全会議参加者の行動特徴を学習させたグループモデルは

ほとんどの個人モデルと比較して推定精度が低い結果と
なった．また，変数重要度に関しては上位 6件が感情特徴
という結果となった．この結果は，各個人の興味の推移に
より表れる個人特有の動きや癖がうまくモデルに反映され
ておらず，推定に汎用的である感情特徴のみが重要度が高
くなったと考えられる．このことから，グループモデルに
おいても推定精度を高めるためには，ある程度行動特徴が
似た被験者でグループモデルを構築する必要がある．

5. 改善手法
本章では，4.5で述べた考察を踏まえ，興味の推移時に

表れる行動特徴が似た被験者同士でグループモデルを構築
し，推定精度を評価する. 5.1でグループモデル改善のため
の考察を行い，5.2でモデルを構築，5.3で評価結果，5.4
で考察を述べる．

5.1 モデル改善考察
本節では，表 4と表 5 に示した結果から，グループモデ

ルの構築に必要な要素を考察する．
顔の動きは変数重要度が高い被験者が一定数存在する

ため，予測モデル構築に有効と考えられる．顔の水平方向
の動きは，図 4に示すようにカメラに対して正面を向い
ていることを指す 0.6あたりを中心に，左右に大きな分散
が見られた．これは，被験者ごとにモニターの位置が違う
ことなどから生じたものも含まれると考えられる．また，
OpenPoseを用いた姿勢分析の結果からも同じことが述べ
られる．図 5 に示すように，全被験者において肩や胸など
の x軸に関する特徴は，分散されていた顔の水平方向の特
徴と正の相関にあることがわかる．このことから，全被験
者のデータを学習させたグループモデルは，被験者ごとの
議論環境によって表れる顔と体が平均的に左右どちらかを
向いているか，どちらの向きで興味が出やすいかなどの特
徴を打ち消していた可能性がある．よって，顔の動きの水
平方向と姿勢特徴を用いる場合は，興味評価の相関の正負
が同じ被験者同士を集めてモデルを構築する必要がある．
感情特徴は，変数重要度が高い被験者が一定数存在する

ため，予測モデル構築に有効と考えられる．しかしながら，
表 4 に示したとおり，個人ごとで興味と相関のある感情に
ばらつきが見られた．具体的に，被験者 Jは怒りの感情が
高くなると興味が強くなる結果となっているが，被験者 A
はその逆の結果となっている．このことから感情特徴を用
いる場合も，各感情の相関係数が近しい被験者同士を集め
てモデルを構築する必要がある．
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表 6: 各被験者における興味ラベルの分散度合いと平均値
被験者 A 被験者 F 被験者 G 被験者 H 被験者 I 被験者 J 被験者 K 被験者 L 被験者 M

平均 1.74 3.45 1.52 1.07 2.42 3.09 1.57 1.21 0.84
順位 4 1 6 8 3 2 5 7 9

分散 0.89 0.85 1.76 0.94 2.08 1.12 3.77 3.56 3.38
順位 8 9 5 7 4 6 1 2 3

(a) 被験者 F

(b) 被験者 K

図 3: 興味推定モデルの混同行列

4.5で考察した際，他のラベルと比較して「興味がある
（ラベル 3，4）」を多くつける被験者がいるように，被験者
ごとに会議に感じる興味度合いに，個人差があることがわ
かる．これを踏まえ，各被験者の会議に対する興味の抱き
方が近い被験者同士のグループを作成する．

5.2 モデル構築
推定モデルは，類似した行動特徴を持つ参加者同士でグ

ループモデルを構築する．類似した行動特徴に関して，5.1
で述べた特徴を考慮して，構築する．具体的には，顔の角
度・姿勢と興味評価の相関が正の被験者を集めたモデル，
および負の被験者を集めたモデル，興味を抱いた際に表れ
る感情の変化が近しい被験者同士を集めたグループモデル

図 4: 顔の水平方向 (rad x)の分散度合いグラフ

図 5: 顔の水平方向と姿勢特徴の相関係数

である．このほかに各被験者の会議に対する興味の抱き方
が近い被験者同士のグループを作成する．具体的には 8段
階ある評価ラベルの分散値を参考にして，全被験者中，分
散値が比較的高いグループと低いグループに 2分割する．
本稿では，顔の角度・姿勢に関して正の相関がある 3名，

負の相関がある 6名，感情に関して平静，怒り，喜びの各
感情をそれぞれ代表値として持つ 3名，分散値が高い 5名
と低い 4名のデータを用いてモデルを構築した．また，モ
デルの評価環境に関しては，4.3と同様である．

5.3 モデル評価
構築した各条件におけるグループごとの興味推定モデ

ルの精度を表 7 に示す．表の括弧内の数字は，各グルー
プに含まれる被験者の人数を表す．結果として，興味の
推定精度は 5割強から 7割強程度の範囲内となった．中
でも精度がもっとも高かったのは興味評価分散値が低い
グループモデルであり，推定精度が 0.784，F-measureが
0.783となった．次に精度が高かったのは怒りと興味評価
の相関係数が高い被験者を集めたグループモデルであり，
推定精度が 0.755，F-measureが 0.734となった．推定精
度，F-measureが共に最も低かったのは興味評価の分散値
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表 7: 各グループごとの興味推定モデルの分類精度 (4分類)

条件 (被験者数)
被験者全員 顔の角度・姿勢 最も相関係数が高い感情ラベル 興味評価分散値

(9) 正の相関 (3) 負の相関 (6) 平静 (3) 怒り (3) 喜び (3) 高い (5) 低い (4)

推定精度 0.688 0.673 0.702 0.754 0.755 0.648 0.589 0.784
F-measure 0.657 0.611 0.692 0.716 0.734 0.613 0.596 0.783

が高い被験者を集めたグループモデルであり，推定精度が
0.589，F-measureが 0.596となった．

5.4 考察
表 7 に示したように，興味評価との相関係数を考慮して

構築したグループモデルの精度は，被験者全員のデータを
含めたモデルの精度と比較してある程度高い結果となった．
具体的には，顔の角度・姿勢特徴と興味評価ラベルに負の
相関があるグループ，平静，怒りの感情と興味評価ラベル
の相関が高いグループである．これは，単に学習データ件
数を増やすだけでなく，興味の推移時に表れる行動特徴の
種類が近しい被験者同士のデータを集めたグループモデル
を構築することは推定に有効であることを示している．そ
のため，事前に個人ごとの行動特徴と興味評価を多量に取
らずとも，グループモデルに対して興味の推移時に表れる
行動特徴の傾向が近しい被験者であれば，高い精度で興味
を推定可能であると考える．
一方で，興味評価の分散値の高低で推定精度が変化して

しまう問題は残る．分散値が高い被験者を集めたグループ
モデルは，分散値が低い被験者を集めたグループモデルと
比較して推定精度に大きく差が出てしまう結果となった．
これは，4.5でも述べたように，興味評価の分散値が高い
被験者はある程度均等に興味評価をつけている傾向がある
ために生じたものと考える．

6. 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 2つある．
1つ目に，興味推定を行うためのモデル構築に向けた，

興味評価に対する分散値の扱いである．本稿の実験によっ
て，会議への興味の抱き方は個人によって大きく異なるこ
とがわかった．この違いは個人モデルの構築において，一
種の特徴として反映することができる．しかし，グループ
モデルとして扱う際は個人の興味評価の基準値を一定にす
る必要がある．
この問題の解決法として，各被験者が評価した全興味ラ

ベルの中央値や平均値を活用する方法がある．例として，
被験者 Fの全興味ラベルの平均値は 3.45となっているが，
この値を興味評価の基準値として，各評価ラベルより上か
下かを新たな興味ラベルとすることで興味評価分散値の振
り幅を一定にすることが可能となる．各被験者における興
味評価の分散値を一定にすることで，推定精度の極端な差

を抑えることができるためグループモデル構築に最適であ
ると考える．一方で，この方法は被験者の会議への興味傾
向という一種の特徴を反映することができないデメリット
が存在しているため，これを考慮する必要がある．

2 つ目に，興味度合い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, 23]や発話支援に着目した研究 [24, 25]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，支援される
タイミングに不満を抱く被験者も多い．このことから，本
システムが適切なタイミングで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．
また，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は，フィードバック方法で大きく異
なる．現在想定しているフィードバックは，参加者の興味
度合いをグラフの上下推移で表示することであり，会議参
加者は過去の興味も含めて時系列的に確認することができ
る．そのため，興味推定精度が 7，8割程度で誤推定が生
じたとしても常に連続的な推定が行われるため，他者の興
味を判別するのに問題はないと考える．このような，興味
推定精度と適切なフィードバックの関係性を今後検討し，
評価する必要がある．

7. おわりに
本稿では，遠隔会議における意思疎通を支援するため，

会議参加者の行動特徴から興味を推定する手法を提案した．
先行研究 [14]から，興味推定に有効である行動特徴を抽出
し，実際の議論から得られたデータを用いて，参加者個人
のデータのみを学習させた個人モデルと，類似した行動特
徴を持つ参加者同士のデータを用いて学習させたグループ
モデルを構築した．
結果として，各モデルとも変数重要度と推定精度の間に

関連性は見られず，モデルごとで重要となる特徴が大きく
異なることとなった．個人モデルの評価結果として，興味
の推定精度，F-measureともに 5割弱から 8割強程度の
範囲内となった．中でも被験者 Fは，最も推定精度が高
く 0.855，F-measureが 0.728という結果となった．各グ
ループモデルの評価結果として，5割強から 7割強程度の
範囲内となった．中でも精度が高かったのは怒りと興味評
価の相関係数が高い被験者を集めたグループモデルであ
り，推定精度が 0.755，F-measureが 0.734となった．事
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前に個人ごとの行動特徴と興味評価を多量に取らずとも，
グループモデルに対して興味の推移時に表れる行動特徴の
傾向が近しい被験者であれば，高い精度で興味を推定可能
であると考える．
今後の課題として，2つのことが挙げられる．興味推定

を行うためのモデル構築に向けた興味評価に対する分散値
の扱い，興味度合いの最適なフィードバックについての検
討である. 本稿の実験によって，会議への興味の抱き方は
個人によって大きく異なり，これを一種の特徴として反映
できることを示したが，グループモデルとして扱う際は個
人ごとの興味評価の基準値を一定にする必要がある．同じ
く，興味推定精度と適切なフィードバックの関係性を今後
検討し，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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