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1. はじめに 
我々の平均寿命は年々伸びている．しかし長寿は同時に

世界人口の高齢化をも意味する．2019 年における 65 歳以
上の世界人口は 7 億人であり，2050 年には 2 倍以上の 15
億人に増大すると予測されている[1]．さらに現状，男性で
は 10人に 1人が，女性では 5人に 1人が独居高齢者に該当
する．このような世界規模での高齢化に対するアプローチ

として，IoT を駆使した見守りサービスの導入が加速して
おり，この流れの一つに見守りロボットがある．ロボット

活用に対する取り組みに関して，世界各国でロボット導入

政策が発表されるなど[2]，あらゆる分野にまたがるクロス
テックなロボット開発が世界規模で加速している．さらに

この潮流が高齢者福祉分野と結びつくことで，高齢者見守

りロボットへの需要もさらに高まると推測される． 
高齢者福祉では，支援対象となる高齢者の生活の質

（QOL）向上や QOL に基づく対応に努めるべきだとされ
る[3]．QOL は健康状態のみならず，精神状態や社会的活
動などをも総括した指標である．支援対象者の QOL を正
確に把握することで， QOL 向上の促進や支援手法のパー
ソナライズが可能になる．しかし，従来の QOL 測定法に
は以下の 3 つの問題点が挙げられる．（１）高齢者福祉で
提案される従来の支援手法では，本来複数の尺度で構成さ

れる QOL を単一の概念として扱うことが多く，有効性の
検証が適切でない．（２）QOLの定量評価はアンケートや
面接の形式を採るが，これらは調査対象者に負担を強いる．

また，一度の検査で測定可能なのは測定時の QOL のみで
あるため，QOLの継続的な測定には検査の反復実施を要し，
効率性を欠く．（３）従来の QOL 推定では，対象者に
QOL質問紙内の質問を投げかけるが，質疑応答形式は質問
者と回答者の間に上下関係を築く可能性が指摘されており

[4]，福祉の場では適切でない． 
我々の研究では，それぞれの問題点に対する解決策を以

下のように提示し，対話エージェントとのインタラクショ

ン中に得られる動画に基づく QOL 推定システムの実装お
よび推定精度評価を通じて，提案手法の有効性を示した．

（１）日本全国調査に基づく QOL指標 SF-36v2（質問紙）
[5]を活用した定量評価を行った．なお，SF-36v2 で定義さ
れる QOLの構造は，8つの尺度（身体機能，日常役割機能
（身体），体の痛み，全体的健康感，活力，社会生活機能，

日常役割機能（精神），心の健康）により構成される．

（２）Human agent interaction (HAI) の過程において，QOL
を推定するシステムを構築した．日常会話の中で QOL 測
定を行えば，ユーザの状態を総括的に理解可能である上，

推定結果は，それに基づくロボットが QOL 向上のための
コミュニケーション行動の糸口ともなる．（３）質問回答

形式に替わり，内容に制限を設けない対話システムによる

推定手法を提案した． 

2. 方法 
コミュニケーションエージェントと対話している際の動

画とユーザの総合的な状態を表す QOL 情報が紐付いたデ
ータベースは存在しない．したがって，本研究では自ら自

然言語対話エージェントを実装し，それを用いたユーザと

のコミュニケーション実験を通じて，ユーザがエージェン

トとインタラクションをしている際の動画，およびその時

点における QOL 情報を収集した．その後，深層学習アー
キテクチャを実装し，構築したデータベースに基づく QOL
スコア推定実験を行い，提案手法の有効性を評価した． 

2.1 対話エージェントとデータベースの構築 

本研究では，発話により会話が可能な対話エージェント

を PC 上に実装した．この対話エージェントはユーザの発
言を収集する音声記録，音声を文章に変換する音声認識，

会話を続けるためにコメントに対して返答する返答生成，

返答として作成されたテキストをエージェントに発言させ

るための音声合成で構成される．返答生成の部分では NTT 
Docomoが提供する雑談対話 API[6]を一部導入した． 
人が対話エージェントとコミュニケーション行動をとっ

ている最中の動画のデータベースを作成することを目的と

して，対話エージェントを用いた会話実験を行った．本実

験には 14名（男女各 7名，年齢 26.5 （SD 12.1））が参加
した．実験の流れは図 1 に示したように，対話エージェン
トを起動すると，エージェントがまずは挨拶をする．それ

以降は人とエージェントが交互に会話をしてゆく．実験中

は，発話内容と全体的な発話時間に関しては制限を設けず，

被験者の普段のコミュニケーションのとり方を優先した．

人以外の実体に対して自己開示をも含む会話をすることに

対して我々が抱く抵抗感の有無に関しては，対面，チャッ

ト，電話，テレビ電話，エージェントの 5 形式による半構
造化面接実験を通じて検証している．実験結果から，エー

ジェントとの対話形式はユーザに抵抗なく受け入れられる

可能性があることを結論づけている[7]． 
被験者はエージェントとの会話実験に先立ち，QOL質問
紙 SF-36v2へ回答をしている．SF-36v2は 36の質問により
構成され，3 から 6 つの選択肢の中から一つを選択する形
式の質問紙である．この回答結果を既存のスコアリングア

リゴリズムに入力することで，QOLを構成する 8尺度それ
ぞれのスコアを出力することができる．本研究ではこの従

来の QOL測定法により算出された QOLスコアを正解デー
タとして活用した． 
以上の実験により，図 2 に示したような，エージェント
との会話中の動画，被験者一人当たり QOL アンケートへ
の回答結果，従来手法により算出された QOL スコアによ
り構成されるデータベースを構築した． 
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2.2 深層学習アーキテクチャの実装 

QOL学習推定システムとして，図 1右側に示した深層学
習アーキテクチャを設計した．3 つの個別の特徴量に基づ
く推定器を並列に配し，最終段階において統合する構造で

ある． 
上段の表情に基づく推定器は，入力となる動画の三次元

情報に対してフレーム分割，顔検出，サイズ調整の前処理

を施したのちに Convolutional 3D（C3D）[8]を用いたニュ
ーラルネットワークへと入力される．C3D は 3 次元（2 つ
の空間次元と 1 つの時間次元）で畳み込みを行うアプロー
チであり，これはビデオベースの感情認識において有効性

が示されている[9]．この C3D を融合した表情に基づく
QOL スコア推定では，QOL を構成する 8 尺度のうち，心
の健康スコアの推定が困難であることを我々の先行研究

[10]において示している．そこで，さらなる QOLスコア推
定精度向上を目的として，視覚情報の個別の特徴抽出に基

づく学習推定を行った． 
頭の揺動パターンを用いて表情認識を目指した研究

[11,12,13]や，視線パターンと感情状態に相関があることを
示す研究[14,15,16]があることから，表情の他に新たに抽出
する視覚情報として，頭部揺動および視線パターンが有効

であると考えられる．したがって，頭部揺動および視線パ

ターンは人の状態を推定するのに有用な情報であり，QOL
に関する情報も抽出することが可能であると仮定し，頭部

揺動および視線パターンに基づく QOL 尺度の一つ「心の
健康」に関するスコア推定を行った． 
頭部揺動および視線パターンの抽出方法を統一すること

を目的として，さらに最終的にはカメラを備えたインタラ

クティブロボットが自律的に抽出できる手法として，

OpenPose[17]を用いて両者の特徴量抽出を実行した．この
抽出方法により，頭部揺動および視線パターンそれぞれの

時系列データを得た． 

2.3 評価実験 

本研究は予備実験と本実験の二つの実験で構成される．

予備実験では，頭部揺動および視線パターンの QOL 推定

に対する有用性を検証するために，心の健康スコアの高低

の分類実験を実行した．被験者 14 名を従来のスコアリン
グアルゴリズムを用いて算出した QOL スコアに応じて低
スコア群と高スコア群に分けた．被験者の「心の健康」尺

度スコアを昇順に並べたものを図 3に示している．縦軸 が
「心の健康」スコアに対応し，横軸が被験者番号に対応し

ている．QOL を構成する 8 つの尺度にはそれぞれに国民標
準値が存在するが，図中の QOL スコアは国民標準値が 50， 
標準偏差が 10 となるように調整している．したがって，
50 をカットオフ値として，高スコア群および低スコア群の 
2 群に分類することができる．続いて本実験においては，
心の健康スコアを直接推定する回帰実験を実行した．提案

手法の評価として，表情，頭部揺動，視線パターンのそれ

ぞれの特徴抽出に基づく 3 種のシングルモーダル学習，お
よび AdaBoost アルゴリズムを用いた，これら 3 種類の特
徴量の統合学習の合計 4 つの学習推定を実行した．全ての
学習実験において入力したデータは，対話エージェントと

の会話実験の過程において収集された動画に由来するもの

であり，評価においては Leave one out法[18]を用いて交差
検証を実行した． 

 
 

図 1 対話エージェント 

 
 

図 2 収集データ  
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3. 結果 
3.1 頭部揺動および視線パターンに基づく推定可能性

に関する検証 

14 名の参加者の動画から頭部揺動および視線パターンを
抽出して分類した結果をそれぞれ図 4，図 5 に示した．低
スコアと推定された被験者を青色で，高スコアと推定され

た被験者を赤色で示している．頭部揺動に基づく分類実験

の結果に関しては，スコアが 40 点未満の被験者データに
関しては正しく分類ができているが，全体的な精度は 57%
であった．この値は，頭部揺動パターンが心の健康スコア

の高低に弱い関連がある可能性を示唆している．また，視

線パターンに基づく分類実験の結果に関しては，カットオ

フ値に最も近い各群の 2 名の被験者の高低の逆転や低スコ
ア者の判別誤りが確認され，全体的な精度は 71.4%であっ
た．この結果から，視線パターンに関しては心の健康スコ

アの高低に関連があることが確認された．したがって，頭

部揺動および視線パターンの両者ともに QOL スコアに有
用な特徴量の一つである可能性があることが示された． 

3.2 統合学習に基づく QOL スコア推定可能性に関す
る検証 

対話エージェントとの会話実験を通じて作成されたデー

タベースから抽出した表情に，頭部揺動および視線パター

ンを加えた統合学習に基づく推定結果について説明する． 
AdaBoost アルゴリズムを用いた統合学習に基づく推定実
験結果，および視線パターン，頭部揺動，表情をそれぞれ

個別に用いたシングルモーダル学習に基づく推定結果を比

較したものを図 6に示した．グラフは 4種の条件下での実
験による，今回実装した学習推定システムにより推定され

たスコアと，既存のスコアリングアルゴリズムにより算出

された実際のスコアとの誤差の分布をそれぞれ表している． 
誤差の分布を比較すると，今回の実験で実装した

AdaBoost アルゴリズムを導入した統合学習（median: 2.7, 
first quartile: 0, third quartile: 11）が，シングルモーダル学習
である視線（median: 13, first quartile: 7.6, third quartile: 16），
頭部揺動（median: 11, first quartile: 9.6, third quartile: 17），
表情（median: 11, first quartile: 5.6, third quartile: 26）に比べ
て誤差を小さく抑えて推定スコアを出力することができた

ことがわかる．また t 検定の結果，表情と比較して視線パ
ターンおよび頭部揺動の入力による誤差の減少には有意差

はないものの，統合学習と頭部揺動，視線，表情それぞれ

の比較では，AdaBoost を適用した学習推定器による推定誤
差の減少に有意差（p < .05）があることが確かめられ，提
案システムに QOLスコア推定機能の存在が示された． 

4. 考察 
頭部揺動および視線パターンに基づく推定可能性に関す

る検証を通じて，被験者の心の健康スコアの高低を判別し

たが，実験結果は両者から「心の健康」尺度の推定が可能

であることを示唆している．したがって，統合学習に基づ

く QOL スコア推定可能性に関する検証を通じて，
AdaBoost を適用した統合学習と，それぞれの特徴量を個別
に用いたシングルモーダル学習による結果を比較した．頭

部揺動と表情，および視線パターンと表情のそれぞれにお

ける t 検定では有意差は見られなかったものの，統合学習

による結果はその他のシングルモーダル学習との間に有意

差が確認された．このことから，頭部揺動，視線パターン，

表情のそれぞれを用いた場合は弱い推定器であるものの，

統合させることで推定精度の向上を実現させることができ，

統合学習のシングルモーダル学習に対する優位性が示され

  
図 4 頭部揺動を用いたスコア高低判別結果 

  
図 5 視線パターンを用いたスコア高低判別結果 
 
 
 
 

  
図 3 被験者 14 人の心の健康スコア 

 
図 6 心の健康スコアの推定結果 
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た．さらに 14 名中 9 名の被験者において誤差を一桁に抑
えている上，6 名の被験者に関しては誤差なく推定できて
いることから，提案システムがユーザの QOL 推定器とし
て十分活用可能であるといえる． 
本研究では統合学習とシングルモーダル学習 3 条件の合
計 4 条件で推定精度を比較したが，いずれの条件において
も，使用したデータベースは独自に実装した対話エージェ

ントとの会話実験を通じて構築したものであった．しかし，

同一のデータベースを用いたにも拘らず，先行研究[10]に
おいてはシングルモーダル学習条件の一つ，表情のみを入

力とした場合の推定が困難であった．その理由としては次

の 2点を考える．まず，学習モデルである C3Dに入力する
ための前処理において顔を抽出した段階で，QOL推定に有
効な頭の揺動に関する情報が入力データから欠落したこと

である．もう 1 点としては，表情の動画における視線パタ
ーン以外の変化量が大きく，QOL推定に有効である視線パ
ターンの適切な抽出，学習が行われなかったことを考える． 
インタラクションの過程において我々は，相手の状態理

解に基づいて自身の言動を生成，選択していると考えられ

る．人とコミュニケーションロボットのインタラクション

の質を向上させることを目的としてロボットやエージェン

トにも相手の状態推定を行わせる際，本研究の QOL スコ
ア推定実験の結果を鑑みると，QOLはロボットによる人の
状態推定の指標として十分活用可能である．したがって，

ロボットに QOL 推定をさせることによって，我々が日常
的に行っているような相手の状態理解とそれに基づく行動

生成の実現を目指すことが可能なのではないかと考える． 

5. おわりに 
本研究ではエージェントとのインタラクションの過程に

おいてユーザの心の健康スコアを推定するシステムを設計

し，実データを用いた実験結果から，提案手法の実用可能

性を明らかにした． 
一般に，HAI では人間同士のような長期的関係の構築が
容易ではないとされている．これは，人間とエージェント

との関係が経時的変化に乏しく，人間がエージェントに関

心を示さない飽きの段階に入ることが原因だと考えられて

いる．本研究で行った対話エージェントとのコミュニケー

ション実験は，関係構築の経時的発展の中でも初期の部分

を抽出している．したがって今後の展望として，エージェ

ントとの関係構築を目指す長期間の時系列データを収集し，

そのデータベースに基づく学習推定を実現させることを考

える．推定したユーザの状態に基づき，QOL最大化を図る
ようロボットに随時言動生成をさせることで，高齢者とロ

ボットに良好で長期的な関係をもたらしたいと考える． 
高齢者福祉へのヒューマンロボットインタラクション導

入の動きは存在するものの，一般的な普及のためには未だ

多くの課題が残されている．例として，従来の QOL 測定
法が非効率的であることや，人間とロボットとの関係の画

一性が原因で長期的関係の構築が困難になることなどが挙

げられる．本研究の提案手法はこれらの問題への対処を目

的としている．ロボットとの日常的なインタラクションの

中でユーザの QOL を推定することで，継続的かつ効率の
良い QOL 測定が可能となる．また，今後の展望として挙
げた，推定した QOL を考慮したロボットの言動生成によ
り，ロボットとユーザとの関係に経時的変化がもたらされ，

長期的関係構築を促進するであろう．このように，QOL推
定を軸としたマンマシンインターフェースの構築は，知的

ロボットによる状態推定と長期的な関係構築を実現し，高

齢者福祉の ICT化における諸問題の解決策となりうる． 
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