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概要
会議において、相手が自分の発言を支持している
かどうかを知ることは、会議を円滑に進める上で重
要である。本研究では、対面会議において、発話と
応答のペアに対し、応答が発話を支持するものかど
うかをマルチモーダル情報を用いて推定すること
を検討する。発話および応答の書き起こしテキス
ト・音声・顔動画を入力とする Transformer Encoder
に基づくモデルを利用し、各モーダルの効果を検証
した。複数人会議コーパス AMIを用いた実験では、
テキストモーダルが最も F1値に影響を与えること
が示唆された。

1 はじめに
複数人で行われる会議において、合意が取れてい

る項目を整理し会議を円滑に進めるために、自分の
発話と相手の応答との関係性を知ることは重要であ
る。関係性として「納得できたかどうか」[1]や「同
意・不同意」「支持・不支持」[2, 3]などが挙げられ
る。ここで、「『納得』は自分なりに試行錯誤しなが
ら自ら出した解答である」[4]が、「同意」は「自分
も同じ意見であるということを態度に表わすこと」
であり「同意」に類する「支持」は「同意」に比べ
継続的な行為とされている1）。そこで本研究では、
「同意」や「支持」の方が「納得」よりも外から観
察・推定することが容易であり、短時間で行われる
発話間の関係性においては「同意」と「支持」はほ
ぼ同一と扱うことができると考え、「支持」に主に
着目する。
会議中のある発言に対し別の発言がなされたとき

の 2発話間の関係性を分類することは議論マイニン
グタスクの一つであり、多くの研究がなされている
[2, 5, 3]。中でも姫野・嶋田 [5]は、企業で頻繁に行

1） https://dictionary.goo.ne.jp/thsrs/4366/meaning/m0u/
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図 1 マルチモーダルに基づく発話間の関係性推定タスク

われる会議と同様の形式である複数人議論コーパス
AMI[6]について 2発話間の関係性を 9種類に分類
することを検討している。姫野・嶋田の手法は発話
の書き起こしテキストを用いるものであるが、音声
の抑揚や表情などパラ言語情報・非言語情報も発話
間の支持・不支持の関係性を認識する上で重要であ
る。そこで、本研究では、ある話者の発話と、それ
に対する別の話者の応答について、2発話間の関係
性をマルチモーダル情報を用いて推定することを検
討する。ただし、マルチモーダル情報の効果の測定
を簡単にするため、相手の発言を支持する発話かそ
れ以外かという 2値分類の問題として検討する。
マルチモーダル情報を用いて議論マイニン

グを行う方法として、各モーダルを BERT[7] や
Wav2Vec2.0[8]などの事前学習モデルで独立にエン
コードした後で連結ベクトルを線形層で変換する方
法が提案されている [2, 3]。一方で、マルチモーダル
情報を統合する方法として、言語・音声・動画を系
列方向に連結して Transformer Encoder[9]に入力する
ことでモーダル間の関係性をより効率よく捉える手
法が提案されている [10, 11]。本研究では、この手法
を応用し、発話と応答についてそれぞれ Transformer
Encoderでマルチモーダル情報を統合した後で線形
層を用いて発話と応答の両方を考慮してその関係性
を推定する手法について検証する。
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図 2 検討モデル (a)と Encoderの内部構造 (b)。青色部分はテキストの埋め込みを、黄色部分は音声の埋め込みを、緑色
部分は動画の埋め込みをそれぞれ表す。

2 問題設定
対面音声会議における発話テキストを対象とし

た関係性分類タスク [5]では、書き起こしテキスト
のみを入力として扱っているが、本研究ではそれを
マルチモーダルに拡張する。すなわち、図 1に示す
通り、ある話者 𝑆𝑥 の時刻 𝑖 の発話 𝐶 = {𝑻𝑥

𝑖 , 𝑨
𝑥
𝑖 ,𝑽

𝑥
𝑖 }

に対し、話者 𝑆𝑦 が時刻 𝑗 の応答 𝑅 = {𝑻𝑦
𝑗 , 𝑨

𝑦
𝑗 ,𝑽

𝑦
𝑗 }を

行ったとき、発話 𝐶 と応答 𝑅 の関係性 𝑧 を推定す
る。ただし、𝑇∗

𝑖 は発話テキストを、𝐴∗
𝑖 は音声を、

𝑉∗
𝑖 は動画をそれぞれ表す。本論文では、話者 𝑆𝑥 と
話者 𝑆𝑦 は異なり（𝑥 ≠ 𝑦）、かつ、話者 𝑆𝑥 の発話 𝐶

を聞いた後、話者 𝑆𝑦 が応答 𝑅 を行うものとする
（𝑖 < 𝑗）。

3 検討手法
図 2(a)に本論文で検討した手法の全体像を示す。

話者 𝑆𝑥 の時刻 𝑖の発話 𝐶 と話者 𝑆𝑦 の時刻 𝑗 の応答
𝑅 を別々に Encoderを用いて特徴量化する。それら
を次元方向に連結したベクトルを活性化関数を含む
2層の線形層で変換し、関係性の予測値 𝑧を得る。

𝑧 = Linear(𝜎(Linear(Concat(𝒄, 𝒓)))) (1)

𝒄 = Encoder(𝑻𝑥
𝑖 , 𝑨

𝑥
𝑖 ,𝑽

𝑥
𝑖 ) (2)

𝒓 = Encoder(𝑻𝑦
𝑗 , 𝑨

𝑦
𝑗 ,𝑽

𝑦
𝑗 ) (3)

ただし、Linear(·)は線形層を、𝜎(·)は活性化関数を、
Concat(·)は次元方向の連結を表す。また、Encoder(·)
は Transformer Encoder[9] を用いた各モーダル情報
の統合を表し、本論文では図 2(b) に示すように
MEmoBERT[11]と同じモデル構造を用いた。以下で
は各モーダルの埋め込みの方法とその統合方法につ
いて説明する。

テキストの埋め込み BERT[7]のトークナイザを
用いて発話テキスト 𝑻 をサブワード系列に分割し、
BERTのサブワード埋め込み 𝒂 ∈ ℝ𝑑𝑡×𝐿𝑡 をテキスト
埋め込みとして用いる。ただし、𝐿𝑡 は発話テキスト
のサブワード系列長を、𝑑𝑡 は特徴量の次元数をそれ
ぞれ表す。
音声の埋め込み フレーム長 𝑙 の音声 𝑨 =

{𝑎1, 𝑎2, ..., 𝑎𝑙}について、音響特徴量の埋め込みとし
てWav2Vec2.0[8]に基づく特徴量を用いる。ただし、
音声のフレーム数は他のモーダルに比べて多いた
め、フレーム窓 𝑤ごとに平均を取ることで圧縮を行
う。また、埋め込み空間の違いを吸収するため線形
層による変換を行う。得られる特徴量 𝒂 ∈ ℝ𝑑𝑎×𝐿𝑎

は下記で表される。

𝒂 = [𝒂1; 𝒂2; ...; 𝒂𝐿𝑎 ] (4)

𝒂𝑘 = Linear

(
1
𝑤

𝑘+𝑤∑
𝑡=𝑘

(Wav2Vec2(𝑨𝑡 ))
)

(5)

ただし、𝐿𝑎 は圧縮後の特徴量数を、𝑑𝑎 は特徴量の
次元数を表す。
動画の埋め込み 動画 𝑽 はフレーム画像

{𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝐿𝑣 } で構成される。本論文では、各フ
レーム画像を ViT[12]を用いて特徴量化することで、
動画特徴量の埋め込み 𝒗 ∈ ℝ𝑑𝑣×𝐿𝑣 を得る。ただし、
𝐿𝑣 はフレーム数を、𝑑𝑣 は特徴量の次元数を表す。
また、埋め込み空間の違いを吸収するため線形層に
よる変換を行う。

𝒗 = [𝒗1; 𝒗2; ...; 𝒗𝐿𝑣 ] (6)

𝒗𝑘 = Linear(ViT(𝑣𝑘)) (7)

Transformer Encoderを用いた特徴量化 各モー
ダルの系列長が異なるため、単純な加算は困難で
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表 1 TASデータセット
対話数 発話応答ペア数 Positive Other

train 79 3020 1643 1377
dev 7 315 159 156
test 8 505 320 185

ある。そこで、図 2(b) に示すように、各モーダル
の埋め込みをセパレータトークン [SEP] で連結す
る。このとき、先頭に特殊トークン [CLS]を追加す
る。それぞれの埋め込みとして BERT のサブワー
ド埋め込みを用いる。さらに、系列の位置埋め込
み 𝑝 と、モーダルの区別のための BERT のセグメ
ント埋め込み 𝑒を足しこむ。得られた埋め込み系列
を Transformer Encoderに入力し、[CLS]トークン位
置の隠れ状態 𝒉を発話もしくは応答の特徴量として
用いる。

4 評価実験
データセット 英語での対面会議を収録した AMI

コーパス [6] と、その発話間の関係性を記述した
Twente Argument Schema (TAS)データセット [13]を
用いた。人手による書き起こしテキストとヘッド
セットで収録された音声を用いた。また、動画と
して参加者の正面に配置されたラップトップ PC
からの映像を用いた。TASでは「支持する」「支持
しない」を含む 9 種類の関係性ラベルが付与され
ているが、約 55%もの発話応答ペアに「支持する
（Positive）」が付与されておりラベルに偏りが生じて
いる。本研究では相手が自分の発話に同意したかど
うかを推定することを目的とするため詳しいラベル
は必要ないと考え、TASの関係性ラベルを「支持す
る（Positive）」か「それ以外（Other）」の 2つに分け
て実験を行った。
実験条件 TAS の 94 対話を表 1 に示すよう

に train/dev/test に分割した。実装は Huggingface
Transformers ライブラリ [14] を使用し、Transformer
Encoderとテキスト埋め込みの初期化にはBERT base
モデル2）を用いた。音声の埋め込みにはWav2Vec2.0
の baseモデル3）を、動画の埋め込みには CLIP[15]の
ViTモデル4）を、それぞれ用いた。ただし、学習を
簡単にするため、Wav2Vec2.0 と ViT のパラメータ
は固定して用いた。音声について圧縮するためのフ
レーム窓長 𝑤を 128に設定した。また、動画につい

2） bert-base-uncased
3） facebook/wav2vec2-base
4） openai/clip-vit-base-patch16

表 2 テストデータにおける評価結果：T, A, Vはそれぞ
れテキスト、音声、動画のモーダルを表す。

modal Acc. [%] F1 [%]
T 82.6 85.9
A 69.0 72.6
V 65.1 69.6
T, A 82.4 85.8
T, V 82.1 85.6
A, V 69.5 73.1
T, A, V 81.6 85.1

ては 25fpsで収録されているが、差分の少ない画像
が不必要に入力されることを避けるため、1秒区間
の先頭フレームのみを用いるサンプリングを行っ
た。パラメータ最適化には Adam[16]を用い、学習
率を 2 × 10−5に、warmup率を 0.1に設定して、バッ
チサイズ 32で 3エポック学習した。5種類の乱数
シードで実験し、その平均値をモデル結果とした。

4.1 評価結果
マルチモーダル情報を考慮することで精度は向上
したか？ 表 2より、テキストと音声の 2つのモー
ダルを考慮する場合は、テキストのみを考慮する場
合と同程度の精度を達成できたが、動画を加えた 3
つのモーダルを考慮する場合は、テキストモーダル
のみを考慮する場合に比べて精度が劣化した。その
ため、本検討手法ではマルチモーダル情報の効果は
強く見られなかった。
どのモーダルが最も効果的か？ 表 2 に示す通
り、テキスト情報が最も効果的であった。このこと
から、明示的に話者が発言することで応答している
場合には、発話テキストを考慮することが最も効果
的と言える。一方で、実際の企業で行われる会議で
は、発言をせずに態度で支持・不支持を示す場合も
存在するため、テキスト情報に依存しない推定方法
が必要と考えられる。これは今後の課題として対応
していく予定である。
検討手法は音声情報を効果的に扱えているか？

音声情報のみを入力した場合、テキスト情報のみを
用いた場合に比べて精度が劣化したため、本検討手
法では音声情報は効果的に活用できていない可能
性がある。その原因として、Transformer Encoderを
BERTのパラメータ（言語ドメイン）を用いて初期
化しため、埋め込みの音声ドメインとの乖離が発生
し、それを Linear層のみでは吸収しきれなかったこ
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図 3 フレーム窓 𝑤 を変更した時の T・A・V のマルチ
モーダルモデルの F1値（devセット）
表 3 TASデータセットの平均フレーム数、および、検出
された正面顔のフレーム単位での平均数

発話 応答
フレーム数 顔の数 フレーム数 顔の数

train 9.49 0.957 5.26 0.984
dev 8.67 0.787 4.97 0.763
test 7.27 0.992 4.66 1.13

とが挙げられる。
音声埋め込みについて短い時間で平均を取ること

で精度は向上するか？ テキスト・音声・動画の 3
つのマルチモーダルモデルについて、窓幅 𝑤を変更
したときの devセットにおける F1値を図 3に示す。
𝑤 を 128より小さくして短時間で平均を取ったとこ
ろ、128の時よりも精度がわずかではあるが劣化し
た。これは、𝑤 が小さいと言いよどみやポーズなど
の情報量の少ないフレームが平均値に悪影響を及ぼ
す割合が大きくなるため、広い窓幅の方が精度が向
上したと考えられる。
検討手法は動画情報を効果的に扱えているか？

動画情報のみを入力した場合は他の条件に比べて最
も精度が低かった。検討手法では、動画の時系列情
報は位置埋め込みのみで表現されているため、動画
のフレーム間の関係性を捉えきれなかった可能性
がある。また、表 3に示す通り、利用した動画のフ
レーム数と、OpenCV5）のカスケード分類器で検出
された正面顔のフレーム単位での平均数を調査し
た。利用した動画は、各参加者のラップトップ PC
から撮影されたものであり、本来はその話者の顔を
写し続けるはずであるが、検出された顔の数は 1を
下回るものが多く、検出誤りは存在するものの、参
加者の正面の顔を正常に撮影できていないフレーム
が多かったと言える。そのため、支持・不支持の推

5） https://opencv.org/ 2023/1/5アクセス

定に有用と考えられる表情の特徴を捉えきれずノイ
ズになってしまった可能性がある。

5 関連研究
マルチモーダル情報を用いた主張の支持・不支持
の推定手法としてディベート対話を用いた研究が挙
げられる [2, 3]。しかし、これらは音声とテキスト
の情報のみを考慮しており、話者の顔動画は考慮で
きていない。本研究の Encoderの構造は、感情推定
の手法として提案された MEmoBERT[11]を参考と
した。MEmoBERTは著者の Zhaoらが独自に収集し
た 351個の映画・テレビ動画を用いて事前学習され
ているが、初期検討のため本論文では事前学習をし
ないモデルで評価を行った。
本研究では外部から観察することが比較的容易な

「同意・支持」に着目したが、グループディスカッ
ションやカウンセリングの中で話者の納得度合や説
得力、コミュニケーション能力などをアノテーショ
ン・モデル化する研究も行われている [1, 17, 18]。特
に伊藤ら [17]は、言語・音声・動画情報を考慮して
会議中の各話者の説得力の高さを他の参加者と比
較・推定することを検討しており、異なる話者の情
報を比較する点で本研究で検討したモデルと類似し
ているが、マルチモーダル情報の統合に Transformer
Encoderを用いる点で異なる。

6 おわりに
本論文では、対面会議において、発話とその応
答のペアに対し、応答が発話を支持するかどうか
をマルチモーダル情報を用いて推定することを
検討した。先行研究である MEmoBERT を参考に、
Transformer Encoderにテキスト・音声・動画の埋め
込みを連結して入力するモデルを用いた。AMIコー
パスを用いた実験では、テキスト情報のみを考慮し
た場合が最も精度が高く、検討したモデルではマル
チモーダル情報、特に動画情報の考慮が十分にでき
なかった。ただし、正面の顔を撮影できた動画フ
レームが少なかったため、データとして動画の持つ
情報が少なく、本来支持・不支持の推定に有用な表
情の情報を十分に活用できなかった可能性も示唆さ
れた。今後は、音声・動画をより効果的に活用する
手法について検討する。また、発言を伴わない暗黙
的な支持・不支持を推定するため、テキスト情報に
依存しないモデル構造についても検討する。
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