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概要: ソーシャル VRの利用者が増えているいま,そこでのユーザ同士の会話や交流をより豊かにする
存在として,自然な振る舞いが可能な会話エージェントの存在が期待されている.そのためには,相手に
適応して,自身の非言語動作を適切に出力できる必要がある.そこで本研究では,ソーシャル VRにおけ
る実会話事例を LSTMにより学習して,リアルタイムかつ動的に身体動作を出力できる会話エージェン
トを提案する.
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1. はじめに
1.1 背景
近年,VR機器の普及が進みVRChat[1]などを代表とした

ソーシャル VRの利用者が増えてきている.ソーシャル VR

はユーザ同士の交流の場として用いられるが、その利用シー
ンは雑談や展示会,研修・セミナーなど多岐にわたる.また
利用者が増える分だけ,そこで求められるサービスも多様化
していくことが予想される.例えば,他ユーザとの雑談の際
に隣にいて話を聞いてくれる存在が欲しい,展示会の際にい
ちグループごとに質問対応ができる存在が欲しいなどであ
る.しかし,こうしたサービスを提供してソーシャル VRで
の交流をより豊かなものにしていくには,そうしたサービス
が提供可能な存在を投入する必要がある.

そこで以前から注目されているのが,Non Player Charac-

ter（NPC）である.その中でも会話に参加するNPCはEm-

bodied Conversation Agent（ECA）と呼ばれている.ECA

は直接的にユーザと関わり,前述したサービスなどが提供可
能なため,交流をより豊かにする存在として可能性が高いと
考えられている [2].しかし,ECAはその存在感の弱さが問題
になっている.Iwasakiら [3]は,その問題に焦点をあて,ECA

がユーザの行動を理解して応答を返すと,会話がより促進さ
れることをフィールド実験を通じて紹介している.また神田
[4] は，ECAに人らしさを感じることで,「誰かと関わりた
い」という気持ちに似た「ECAと関わりたい」という動機
づけがユーザに起きることを，事例を通じて紹介している．
つまりECAは相手に適応して行動できることが重要である.

また ECAの研究では,相手のエンゲージメントに適応し
て行動する,エンゲージメントモデリングが注目を集めてい
る.エンゲージメントとは関心や注目の度合いを意味する.普

段,人は頭や視線,表情,姿勢など多くの非言語動作 [5,6,7,8]

を通じ,エンゲージメントを暗黙的に理解して円滑な会話を
行っている.またそういった非言語動作はユーザ同士だけで
なく,ユーザと ECAの間のエンゲージメントを維持するた
めにも重要な役割を果たすことが分かっている [5]. そのた
め,ユーザ同士の交流をより豊かにするような ECAを作る
には,相手の非言語動作に適応して自身の非言語動作を動的
に変化できることが重要である.そこで本研究では,ECAに
おける非言語動作の出力モデルに注目する.

1.2 目的
非言語動作の出力モデルには大きく分けて,ルールベース

と機械学習ベースの二種類ある.前者は心理学の理論をもと
に人手で作成されたモデルで,一定期間における特定の動作
の検出および生成に優れている.しかし普段,人は相手の連
続的に生じる多様な動作を理解して動いている.そこで近年
では、連続的に動作の検出および生成が可能な後者のモデ
ルが増えている.しかし,そのアルゴリズムによっては,ある
程度決まった非言語動作のみしか検出および生成できない.

そこで連続値の時系列データを扱えるアルゴリズムの Long

Short Term Memory（LSTM）[9]を用いれば,より多様な
非言語動作を検出および生成できると考えた. 本研究では,

動作を連続値として捉えることにより,多様な非言語動作の
検出および生成ができる ECAの実現と,その印象調査を目
的とする.

2. 関連研究
2.1 ルールベース

Aburummanら [10]は,ソーシャル VRにおける二者会
話において、適切なタイミングで頷くことのできる ECAを



作成した.この ECAには Haleら [11]が発見した,「会話に
おいて人は,相手の頷きの 600ms後に,それを模倣する形で
頷き返す」という心理学の理論が実装してある. その結果,

頷きの大きさやタイミングについては適切で,人からより好
感と信頼を得ることができている.しかし,視線や表情など
の他の箇所も同様に心理学の理論を用いて共に実装したと
き,動きやタイミングがかみ合わずに不自然さを感じること
がある.

2.2 機械学習ベース
近年では,機械学習ベースのモデルを採用した ECAが増

えている.その中でも,相手のエンゲージメントや次の行動
の予測ができる ECA[12,13]は多いが,ECA自身のアニメー
ションの生成まで視野に入れている研究は少ない.

Zouら [14]は、ソーシャル VRにおける三者会話におい
て,フレームごとに相手と自身の注視状態を検出し、自身の
次のフレームでの注視状態をリアルタイムで生成する ECA

を作成した. この ECA は時系列や, 自分の行動も顧みて反
応できる,いわゆるインタラクションループも考慮している
ため,より適切な反応ができている。しかし用いているアル
ゴリズムが Hidden Markov Model（HMM）で,非言語動
作を離散値として捉えているため,ある程度決まったものし
か検出および生成できない.

そこで最近では、非言語動作を離散値ではなく連続値と
して捉えて, 多様な動作の検出および生成を可能にした研
究 [15]もある.この研究では現実世界における ECAとの二
者会話において,LSTMを用いて時系列とインタラクション
ループを考慮して, フレームごとに相手と自身の頭の回転,

視線の方向,笑顔を検出して,自身の次のフレームでの同特
徴量の生成する ECA が作成された. しかし, 想定している
環境が二者会話のためか,被験者は ECAから注目をずらす
ことはほとんどなく,非言語動作を連続値として捉えたとき
の効果を十分に測ることができなかった.

そこで本研究では、ソーシャル VRの多人数会話におい
て、時系列とインタラクションループを考慮してフレーム
ごとに非言語動作を連続値として検出および生成する ECA

の実現と印象調査を目的とする.

3. 提案手法
人同士が会話で行う自然な非言語動作のやりとりを再現

するため,ECA の非言語動作の出力モデルを実会話事例か
ら学習することで得る．
本研究では,三者会話における傍参与者の立場にたつECA

を対象とする.傍参与者とは、やりとりには加わっていない
が,会話は聞いていて,将来,話者または受話者になる可能性
がある人を指す [16].この条件にした理由は大きく三つある.

一つ目は非言語動作に焦点を当てるためである. 二つ目は,

人をつないで交流をより豊かにする ECAを想定した場合,

傍参与者の立場でも貢献できると考えたからである.三つ目
は,三者会話は二者会話よりも複雑な相互作用が行われて、
非言語動作を連続値として捉えたときの効果を十分に調査
できると考えられるからである.

図 1: システム全体像

そして今回の目的を満たす ECA の作成方法は以下の通
りである.まず実会話事例における頭部動作や音声等の時系
列データを収集し,次にそれを学習に利用できるように,誰
が傍参与者であるかというアノテーションを行う.その様に
して得られた学習データを LSTMで学習し，獲得した学習
済モデルを用いることでインタラクティブに非言語動作を
決定する.全体像を図 1に示す.

3.1 実会話事例の収集
今回の研究ではソーシャル VRにおける ECAを対象と

しているため、会話データもソーシャル VRにおけるもの
を収集する. これはソーシャル VR における非言語動作の
ニュアンスが、現実世界のそれと比較して強調されるとい
う調査結果 [17]があるためである.そこで VRChat[1]を利
用して,会話の様子を記録する実験を行った.このとき,雑談
会と称して参加者を募り,ワールド上での三者会話の様子を
一回あたり 30∼60分程度記録した.参加者は研究室内から
募り,会話において優位性が生じないようにした.また実験
では,三点トラッキング以上かつヒューマノイドアバター使
用した.データ収集は東京工業大学倫理審査委員会の承認を
経て,説明同意を得られた方を対象に行った.

3.1.1 実験環境
実験参加者には各々,自宅や研究室などのインターネット

がつながる環境からワールドに参加してもらった. この際,

特に環境は指定しなかった.

3.1.2 会話
会話中の様子を図 2に示す.この際,三人のうちの誰かに

傍参与者の役割をするように指示してはおらず、自然な会
話を行ってもらった.会話内容はタスクを設定せず,また特
定のオブジェクトを対象にする会話は行っていない.そして
会話中にワールド内を移動するのは自由とした.

3.1.3 収集データ
会話は 0.02秒ごとに記録し,現時点で約 3時間,すなわち

約 540000フレームの時系列データを得た.現在のコンシュー
マー向け HMD によって課される制限のため, 会話参加者
からは頭, 左手, 右手の位置と傾き, 音声の音量とピッチを
記録した.またアバターの位置と回転も記録した.それぞれ



図 2: 会話中の様子

表 1: 記録内容

記録対象 記録内容

位置 (頭,左右の手) (x,y,z)

傾き (頭,左右の手) (w,x,y,z)

音量 RMS（0∼1）
ピッチ AMDF（50∼500 [Hz]）

の対象の記録内容を表 1に示す.位置は三次元座標,傾きは
クォータニオン,音量はRoot Mean Square（RMS）を正規
化した値,ピッチはAverage Magnitude Deference function

（AMDF）[18]を用いて 50∼500 Hzの範囲で推定した値を
記録した.音声情報に関しては,頭の動作と強く関係されると
される音量とピッチ [19]を選択している.またピッチは短時
間計算が可能なAMDFを選択した.範囲も人声におけるピッ
チ範囲 [20]を参考にした.このとき,音声以外はVRChatか
ら,音声は別個で開発した音声記録ウェブアプリを通じて収
集を行った.

3.2 収集データへのアノテーション
収集した時系列データのうち,誰が傍参与者であるかを算

出してアノテーションを行い,学習可能なデータへと変換す
る必要がある.

ここでは, 矢野ら [21] が定義した多人数会話における近
似的な参与役割の算出方法を参考にした.音量が 0.1以上か
で発話の有無を決め, 有無を 1 と 0 の値とみて 100 個ずつ
ガウス加重移動平均をとり,そのなかで時間当たりの発話量
が 0.25 以上かつ最も発話量が多い者を話者とした. 現話者
の受話者は次話者の者とし,その他を傍参与者とした.

3.3 LSTMによる学習
会話における非言語動作は, 相手のそれを受けて行われ

るため,会話データは時系列データとして扱う.またその動
作は,過去の行動を顧みて変容させると考えられる.そこで
本研究では,時系列データを扱え,インタラクションループ
も考慮でき、その上で今回の目的である,入出力ともに連続
変数を扱える LSTMを用いた.そして前節で生成した学習
データのうち,各会話参加者の距離が 1.8 m以内で正面から
90 度以内の位置関係の会話形態を抜き出し, その上で傍参
与者が 10秒以上変化しない期間のデータを学習させた.入
力データは話者・受話者のデータ,正解データは傍参与者の

表 2: 学習条件

記録対象 記録内容

損失関数 MSE

最適化手法 SGD（lr=0.01）
隠れ層の次元 10

入力長 50

バッチサイズ 1024

エポック数 1000

図 3: LSTMによる身体動作生成

データとして学習させた.また入力データには表 1で示した
全ての特徴量が,正解データには頭の位置と傾きが含まれる.

なおこのときの学習条件を表 2に示す.学習は Pytorch[22]

を使用して行ったが,表 2以外の条件は全てデフォルトの設
定で行った.

3.4 学習済モデルによる身体動作生成
前節で得られた学習済モデルを用いて,インタラクティブ

に ECAの身体動作を生成する手法の概要を図 3に示す.ま
ず,学習に用いた時系列データと同じ時間刻みごとに,ECA

以外の二者から表１で示した全ての特徴量,さらに ECA自
身の頭の位置と傾きを取得して,これを学習済モデルに入力
する. モデルはその値に応じて, 次時刻での ECA の頭の位
置と傾きを生成する.その値を,ECAのそれに代入すること
でインタラクティブな身体動作を実現する.

4. 実装
Unity[23] を使用し, 提案手法による傍参与者としての

ECA を交えて会話を行うデモを作成した．データ収集時
と同様に 3体のキャラクタモデルを配置し，そのうち 1体
に前章で作成した LSTMを使ったインタラクションシステ
ムを組み込んだ．残りの 2体は,テストデータとして設定し
ていた収集データのうち,傍参与者以外の二者のものを用い
て動作させる.動作の様子を図 4に示す.

5. 今後の課題
本研究では,ソーシャルVRにおいて三者会話に参加する

ECAがより多様な動作の検出および生成を可能にするため



図 4: 動作の様子

に,フレームごとに動作を連続値として捉えることができる
LSTM を用いたインタラクションシステムを提案した. 今
後は,学習モデルの精度を高めるための作業として,学習条
件の調整や学習量の増加,アノテーション方法の改良を行い
たいと考えている.またその後,今回の提案手法による ECA

と,それ以外での ECAでの比較実験を行うことで印象調査
を行いたいと考えている.
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