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概要
対話における応答タイミングは発話者の意図を表

現するための有用な手段である．この観点から応答
タイミングを予測する手法の研究が進んでいる．他
方で，このような手法を有効に活用するためには，
音声合成などの生成モジュールの遅延を緩和する仕
組みが必要となる．このような背景に基づき，応答
タイミングと遅延緩和のための短文応答を同時予測
するモデルを提案する．提案手法は応答すべきか否
かを連続的に予測しながら，応答と判定した際に対
照学習に基づくランキング付けにより適切な短文応
答を選ぶ．二つのタスクでの客観評価を行い，応答
タイミング，短文応答選択の両方で同条件の比較手
法に対して優れた結果であることを確認した．

1 はじめに
人間は対話の中で，相互に発話権を調整しつつス

ムーズな情報の授受を実現するためにターンテイキ
ングを行う．ここで，ターンテイキングとは発話権
を調整する振る舞いの総称である．ターンテイキン
グは人とシステム間の自然な対話を実現するための
重要な課題として研究されている．従来のターンテ
イキングモデル [1, 2]は，無音区間に基づいて高精
度にユーザ発話の終端検出を行うことを目的として
いた [3]．この設計では，システムはユーザの発話
を邪魔しないように注意しつつ，発話が終わったこ
とを確認してから応答を行う．
ユーザ発話を邪魔しないことを最重要とするモ

デル設計の中で，ターン交替時の交替時間（ポーズ
長，間合いとも呼ばれる）は無視されがちな要素で
ある．しかし，交替時間は視線 [4]や動作 [5]に並ん
で，発話者の意図や感情を表現する上での有用な手
段である．例えば，応答の受け手は長い交替時間か
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図 1 提案手法の概要図．

らネガティブな応答を予測すること [6]や，怒りパ
ターン分類タスクにおける特徴量として交替時間
が有用なこと [7]が報告されている．人とロボット
の対話においても，人間が人間に相対する際と同様
に，ロボットの交替時間から遅延以外の意味を汲み
取ること [8]が報告されている．
近年では，より自然かつ円滑な対話システムの実
現に向けた交替時間推定モデルの研究も盛んになっ
ている．例えば，Roddyらはユーザ発話の音響・言
語特徴量とシステム応答の言語特徴量からシステム
の応答タイミングを 0.05秒毎に逐次推定する手法
である Response Timing Network [9] を提案した．ま
た，Fujieらは視覚特徴を取り入れ，多人数対話にも
対応可能な交替時間推定モデル [10]を提案した．交
替時間推定のサブタスクとしてユーザ/システムの
対話行為 [11]推定を組み込む手法もある [12]．
これらは人間にとって許容可能な交替時間の中で
ベストな点を探索する研究である．他方で，極端に
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長い交替時間は単なる遅延でありユーザ印象を低
下させる [13]．そのため，応答タイミング予測を有
効活用するためには，NLGや TTSの遅延を緩和す
る仕組みが必要となる．このような仕組みの一つと
してフィラー挿入による知覚的な遅延の緩和があ
る [13, 14]．これらは遅延を埋めるようにフィラー
を出力することで，ロボットの応答に対する好まし
さの低下 [13]や遅延に起因する気まずさを緩和 [14]
できることを報告している．リアルタイム音声対話
の実応用でも，フィラー戦略は遅延を緩和するため
の一般的なアプローチの一つである. 一方，このア
プローチの課題として，文脈に沿わないフィラーの
出力や応答の多様さの乏しさが挙げられる．
本稿ではより現実的な設定を考慮し，応答タイミ

ング予測と遅延緩和のための高度なフィラー戦略を
実現するためのマルチタスク学習に基づく手法を検
討する．図 1に提案するモデルを示す．我々の手法
では，自己教師ありターンテイキング (Voice Activity
Projection; VAP)モデル [15, 16]をベースとして，交
替時間予測と短文応答予測を解く．まず，交替時間
予測では，0.5秒後に応答すべきかどうかを二値分
類により逐次的に予測する．推論時には逐次的に入
力される音声に基づき応答タイミングを連続的かつ
リアルタイムに推定する．あらかじめ用意された短
文応答の集合から適切な応答ーつを選択するタスク
である短文応答予測では対照学習ベースの方法を取
り入れる．学習時には，ターン交替時の VAPモデル
特徴量と短文応答エンコーダ出力に基づいて対照学
習を行う．推論時には，交替時間予測が 0から 1に
切り替わる（応答すべきと判定された）タイミング
の特徴量に基づいて，短文応答候補から最も適切な
一つを選択する．選択された短文応答は，そこまで
の文脈と応答タイミングに合うものであることが期
待される．評価実験では客観評価を用いて各タスク
での性能評価を行い，提案手法の有効性を述べる．

2 Voice activity projection (VAP)
VAPは Ekstedtらが提案したターンテイキングの

自己教師あり学習 [15]である．これは二人の対話者
の音声波形を入力として直後 2 秒の二話者の音声
活動を予測するタスクであり，学習されたモデルは
様々な下流タスクに Zero-shotで活用できる．
最新の VAPモデルのアーキテクチャを図 2 (a)に

示す．まず，各話者毎に分かれた 2ch の音声を事
前学習済みの CPC encoder [17] によってエンコー

ドする．エンコードされた特徴量は各話者毎に
固有の Transformerを通して，その後 Cross-attention
Transformerによって統合される．最終的には，各タ
スクのための線形層を通して出力が得られる．ここ
で，現時点の音声活動を捉えるVoice activity detection
(VAD)と，直後 2秒間の音声活動が [0.2, 0.4, 0.6, 0.8]
秒で離散化された音声活動（22speaker×4bin = 256）256
クラスからどれに当たるかを捉える VAPがタスク
として採用されている．さらに，VAPモデルをベー
スモデルとして相槌タイミング予測に特化するよう
に fine-tuningすることの有効性も示されている [18]．

3 提案手法
提案手法では図 2に示すように，VAPモデルベー
スのタイミング予測と，短文応答エンコーダを用い
る対照学習ベースの応答選択によって実現される．
この章では，それぞれのタスクについて説明する．

3.1 応答タイミング予測
応答タイミング予測は，応答を返すか否かという
二値分類のタスクである．ここでの応答は，発話者
がメインターンを有するような発話のみを指しバッ
クチャネルについては考慮されない．正解ラベルの
定義は，図 3に示すように，speaker2の発話を対象
に [18]と同様に実際に応答を返したタイムスタンプ
を 500秒前にずらしたものとした．
損失関数 𝐿response は正解ラベルと予測ラベルによ
る二値クロスエントロピー損失を採用した．また，
予測ラベルは図 2に示すように VAPモデル出力に
追加の headを適用することで獲得するものとした．

3.2 短文応答予測
短文応答予測では，与えられた文脈に対してあら
かじめ決められた応答の中から，適切な応答をラン
キング付けにより選択する．そのランキング付けの
ために対照学習ベースでタスクを解く．
データ抽出 二話者音声対話データセットからの
短文応答抽出では，データセットに含まれるタイム
スタンプに基づいてまず図 3において Positiveとな
るメインターン応答の先頭を抽出する．そのため
に，データセットのタイムスタンプとは別に追加で
Silero VAD [19]音声区間検出を適用する．これによ
り得られたタイムスタンプに基づいて，応答の先頭
における更に細かいセグメントを短文応答として
抽出する．ここで，図 2における 𝐿 は 2.5秒とし，
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図 3 応答タイミング予測における正解ラベル抽出の例．
上から，話者 1の音声活動，話者 2の音声活動，正解ラベ
ルを示している．正解ラベルは，話者 2の音声活動を 0.5
秒前に移すことで得られ，バックチャネルは無視される．

それに満たない短文応答はパディングを行い，超え
るものは後方をトリミングした．また，負例のバリ
エーションを増やすために，同一セッション内の
バックチャネルも短文応答の候補として抽出する．
モデル設計 短文応答のエンコーダには rinna社

の HuBERT [20] 1）を採用する．その後時間方向に
特徴量を圧縮する線形層と多層パーセプトロン
(Multi-layer perceptron: MLP)を用いて，VAPモデル
側の特徴量と同一次元にマッピングする．損失関数
には InfoNCE [21]損失を用いる．この時の正例と負
例のサンプリングは次の通りである．まず，VAPモ
デル側では，Negative から Positive にラベルが切り
替わる位置を抽出する．これに対応する短文応答の
エンコーディング結果を正例として適用する．負例
は，同一セッション内同一話者の短文応答の候補か
らランダムにサンプリングされる．

4 評価実験
以下の条件で評価実験を実施した．
データセット データセットとして，高齢者傾聴

音声対話コーパス [22] と CEJC コーパス [23] の二

1） https://huggingface.co/rinna/japanese-hubert-base

話者対話のセッションを用いた．それぞれのデータ
セットは二話者による音声対話コーパスであり，各
話者の発話タイムスタンプがアノテーションされ
ている．これを利用して，ターン交替時のラベルや
短文応答の抽出を行った．また，各データセットを
0.8, 0.1, 0.1の割合で学習，検証，評価用に分割した．
モデル学習 図 2 に示す 𝐿vad,𝐿vap,𝐿timing,𝐿select の
総和を損失関数として，学習率 3.63𝑒−4の AdamW
を用いて 20エポック学習した．また，バッチサイ
ズは 8，対照学習における負例数は 3とした．各エ
ポックでの検証セットに対する 𝐿timing, 𝐿select の和が
最も小さいものを最良のモデルとして選択した．

4.1 応答タイミング予測精度
評価指標 評価指標として次の二つを用いる．
一つはフレームレベルの F1/Recall/Precisionである．
また，応答の立ち上がりに注視した評価として，真
の応答タイミングと推定応答タイミングの絶対誤差
𝑥[s]を許容度とする F1/Recall/Precisionを用いる．
比較手法 比較手法として，次の二つを用いる．
• Random: 常に Positiveと予測（[18]と同様）
• Pause-based(𝒚): 無音が 𝑦[s] 続いた際に応答を
返すように応答タイミング予測を行う典型的な
無音区間に基づくモデル

• VAP-zeroshot: VAPモデル出力を変形して得ら
れる 600–2000[ms] の音声活動確率に基づく応
答タイミング予測

実験結果 フレームレベルのターンテイキング予
測結果の F1/Recall/Precision による客観評価の結果
を表 4.1に示す．結果から，提案手法は二つの比較
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表 1 フレームレベルの客観評価の結果
Methods F1-score Precision Recall
Random 0.631 0.462 1.000
VAP-zeroshot 0.748 0.698 0.805
Proposed 0.769 0.719 0.821
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図 4 真の応答タイミングからの許容誤差 𝑥 [𝑠] に基づく
F1/Recall/Precision .

表 2 短文応答予測の結果
Methods top-1% top-5% top-10% top-25% top-50%
Random 1.0 5.0 10.0 25.0 50.0
Proposed 1.6 20.6 34.9 69.8 93.7

手法に対して優れたスコアを示すことが確認でき
た．この結果は，VAPモデルのみの fine-tuningより
も，関連するタスクを考慮するような固有の線形層
を追加する方針がより良いことを示唆している．
次に，絶対誤差 𝑥[s] を許容度として設定した

F1/Recall/Precisionによる評価結果を図 4に示す．こ
ちらの観点では，提案手法と VAP-zeroshotがおおよ
そ同程度の性能であることが確認できる．Recallで
は VAP-zeroshotの方が僅かに高い精度であるが，こ
れは VAP-zeroshotはメイン応答のタイミングだけで
なく相槌のタイミングも暗に推定するため，適合
率が高くなる傾向にあるのが要因である．他方で，
Pause-basedと比較すると提案手法は精度で劣るこ
とが分かる．これは，提案手法は常に 0.5秒先を予
測する設定であるために，偽陽性が増えてしまう事
が原因と考えられる．この問題を緩和するために，
ユーザ発話の終端度予測などの補助タスク [24, 25]
を導入することが今後の課題である．

4.2 短文応答予測
対話文脈からの対照学習に基づく相槌選択 [26]を
参照し，同様の評価方法を用いる．
評価指標 応答の候補となる集合に対してランキ
ング付けを適用し，真の応答が上位 𝑘%に含まれる
かを評価する top-𝑘%を用いた．
比較手法 比較手法として，応答候補の集合から
ランダムに応答を選択する Randomを用いた．この
方法は，相槌やフィラーによる遅延緩和を実現する
上で最も直感的なアプローチの一つである．
実験結果 実験結果を表 4.2 に示す．結果から，
提案手法に基づく応答選択はランダムな選択と比
較して大幅に精度が高いことがわかる．このことか
ら，提案手法は VAPモデルにより得られる対話文
脈に基づいて適切な応答を選択していると言える．
また，今回の設定では 100個の候補中実際にコーパ
スに現れた 1個を正解としているが，実際はこの 1
個のみが文脈に対して許容される短文応答というわ
けではなく，やや厳しい設定となっていることに注
意が必要である．

5 まとめと今後の展望
本稿では，より自然なリアルタイム音声対話の実
現に向けた，応答タイミングと遅延緩和のための短
文応答の同時予測モデルを提案した．提案手法は，
VAPモデルと短文応答エンコーダに基づいて応答タ
イミングを連続的に予測し，返答時には適切な短文
応答を選択する．評価実験では，各タスクに対して
客観評価を実施し，同条件の比較手法に対して優れ
た性能を示すことを確認した．一方で，提案手法も
応答タイミング予測では低い精度であり，短文応答
においても難しい条件では精度は高くない．これら
の原因の一つとして，過去の音声対話入力に基づく
推定にとどまっている事が挙げられる．先行研究で
は，応答側の対話行為に従って応答タイミングが変
化すること [27]や，ネガティブな応答はポジティブ
な応答よりも遅れる傾向にあること [6]が報告され
ている．そのため，提案手法の連続的な予測の枠組
みの中で，応答側の状態（対話行為，感情など）も
考慮したモデル構造に拡張することが今後の課題で
ある．また，客観評価だけでなく，実際に対話シス
テムに提案手法を組み込んだ主観的な対話評価につ
いても進めていく必要がある．
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