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1. は じ め に

音声認識・対話の研究を始める学生の多くが，
SF 映画やアニメに出てくる〇〇のように会話の
できるロボットを実現したい，と夢を抱いている。
しかし現実はどうであろうか。
音声で「対話」を行うシステムは，この 10年ほ
どの間で，スマートフォンアシスタントやスマー
トスピーカなどで身近なものになった [1]が，そ
れらのやりとりの大半は，天気や行先などの簡単
な検索，及び音楽の再生やアラームの設定などの
簡単なコマンドとなっている [2]。これらのタスク
は，人間よりも機械の方が瞬時に確実に実行でき
るので，音声対話はそのインタフェースという位
置付けである。
これは，人間どうしの音声対話とは大きな違い
がある。また，最初に述べた○○のようなロボッ
トとも大きなギャップがあるだろう。そもそも情
報検索や音楽再生などのタスクにロボットは適し
ていない。今井 [3]は，このような瞬時に行えるタ
スクでなく，時間的な過程を経て行うタスクがロ
ボットとの対話に適していると指摘している。コ
ミュニケーションロボットにおいては，音声対話
そのものを手段でなく目的とすべきであり，人間
レベルの長く深い対話の実現はその究極の目標で
あろう。人間のような見かけをし，ふるまいをす
るアンドロイドの研究 [4]が進められるにつれて，
人間レベルの音声対話も求められ，そのような研
究が可能になった [5, 6]。ただし，そこでどういう
対話を行うかについては，タスク及び方法論の両
面から，現在の音声対話システムとは抜本的に異
なる発想・アプローチで行う必要がある。本稿で
は，これらについてアンドロイド ERICA（図–1）
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を用いた著者らの研究による知見に基づきながら
紹介する。
アンドロイドによる人間レベルの音声対話の実
現は，究極の人工知能の一つであるトータルチュー
リングテストへの挑戦であり，幾つかのマイルス
トーン・課題を設定しても容易ではない。しかし
ながら，この挑戦を通じて，自然な音声対話におい
て何が不可欠なのか，現状では何が欠けているの
かを明らかにできると考えられる。すなわち，人
間のコミュニケーション能力に関する科学の構成
的なアプローチと捉えることもできる。

2. 人間レベルの音声対話

現状の音声対話システムに対しては，システム
ができること（タスク）を想定して，単純な文を
明瞭に発声し，応答を待つ必要がある。すなわち
一問一答の形式が原則である。これに対して，人
間どうしの音声対話では，一つのターンでたくさ
ん話す一方で，聞き手は相槌などの反応を示すの
が一般的である。これは，様々なことを考えなが
らやりとりするためであるが，実際に対話を通じ
てお互いの考えが明確になることもある。
アンドロイドというと，現在人間が行っている
受付や案内を代用させることを容易に思いつくが，
これらは簡単な情報の短いやりとりである。これ
に対して本稿では，長く深い対話を考える。

2.1 対話のタスクとインタフェース

今後の研究も含めて，音声対話システム・会話
ロボットで想定されるタスクを表–1に分類する。
横軸は右から順に，（主にロボットが）実世界で行
うサービス，（ロボットに限らず）情報案内・検索
などを行う対話，これらに該当せず対話自体が目
的となるものに分類している。縦軸は，対話の目
的・目標について，どの程度明確に定められてい
るかで分類している。「ゴールが明確」とは，対話
の目的が達成できたか否かが客観的に分かるもの
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表–1 対話タスクの分類

参照リソース不要
（対話が主眼）

情報サービス 実世界サービス

ゴールが明確 交渉 検索・注文*，受付 機器操作*，運搬，掃除
内容が明確 ディベート，面接・インタビュー 教育・講習，ガイド —

目的が明確 面談，お見合い，カウンセリング 展示会・研究紹介（案内） ヘルパー

目的が明確でない
（タスクがない）

雑談，話し相手・傾聴 — —

（*スマートフォンやスマートスピーカで主に扱われているもの）

図–1 アンドロイド ERICA

である。「内容が明確」とは，話す内容や尋ねる内
容があらかじめ想定できる（ただし固定できると
は限らない）ものである。このようにゴールや内
容が明確でなくても，「目的が明確」な対話は数多
く存在する。一方，目的が明確でないものは，雑
談や単なる話し相手と位置付けられる。
従来の多くの音声対話システムは主として，ゴー
ルが明確な情報サービス・実世界サービスを扱っ
ており，検索・注文・機器操作がスマートフォン
やスマートスピーカで行われている典型的なタス
クである。これらは，ユーザ主導の対話であるの
も特徴である。
機器操作以外の運搬・掃除などの実世界サービ
スには機械としてのロボットが必要である。受付
や教育・講習などの対話においても，対話主体（相
手）としてのインタフェースが必要であるが，ゴー
ルや内容が明確な情報サービスであれば，バーチャ
ルエージェントで十分であると考えられる。これ
に対して，対話が主眼でかつゴールや内容が明確
でなくなるほど，対話相手としての存在感が重要
になり，ロボットやアンドロイドが効果的と考え
られる。このように，対話のタスクの種類とイン
タフェースには関係がある。

2.2 対話インタフェースとアフォーダンス

対話インタフェースにおいては，見かけから能
力が連想される（図–2）。これはアフォーダンスと

図–2 対話インタフェースの例

いう概念で説明される [7]。例えば，人間のような
見かけであれば，人間のようにふるまうことが期
待される。子供のような見かけであれば，子供レ
ベルのコミュニケーション能力が想定され，ペッ
トのような見かけであれば，コミュニケーション能
力はさほど期待されない。見かけだけでなく，合
成音声の質にも同様のことがあてはまり，ロボッ
トのような音声であれば機械として意識され，人間
のように流暢な音声であれば円滑なコミュニケー
ション能力が期待される。また，目があることで，
視線や表情などの非言語コミュニケーションも可
能になる。特にアンドロイドでは，目があうこと
による存在感も大きい。
人間どうしの対話では，相手の発話途中で相槌
が生じるが，従来のバーチャルエージェントやロ
ボットでは（ユーザ側に）そのような現象はほとん
どなく，（Wizard-of-Ozによる場合でも）システ
ム側が行っても不自然に感じられる。アンドロイ
ドとは，そのような自然な相槌を伴う会話が可能
になる。ターンテイキングについても，人工的あ
るいは仮想的なインタフェースでは，相手の発話
の終了を待ってから発話するスタイルになる。逆
にアンドロイドでは，人間どうしのようなターン
テイキング，すなわち短い切替えが求められる。

3. 人間レベルの音声対話に必要な要素技術

人間レベルの音声対話を実現するためには，発
話の認識・理解・生成といった言語的な処理の精度
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向上が必須であるが，これに加えて非言語的なふ
るまいについても考慮する必要がある。以下では，
これに関する主要な要素技術について紹介する。

3.1 相 槌 生 成

相槌とは「うん」「はい」といった応答系，「ふ
ん」「へー」といった感情表出系の感動詞である。
相槌には「聞いている」「理解している」「共感し
ている」という聞き手の状態を話し手に対して非
言語的に伝達する機能・効果がある [8]。従って，
一つのターンが複数の発話で構成されるような対
話では，聞き手（システム）は話し手（ユーザ）の
発話中に適切な相槌をうつことが望まれる。
相槌を生成する際には，タイミング，形態，韻
律の三つを予測する必要がある。タイミングの予
測に関しては多くの先行研究がある。典型的な問
題設定は，ポーズを検出した時点で先行する発話
の韻律や言語情報をもとに相槌をうつか否かを予
測するものである。韻律情報で主に用いられてき
たのは基本周波数（F0）であり，発話末での変動
パターンにその特徴が表れ易いとされている [9]。
言語情報では，発話末の品詞情報や文・節境界と
いった統語情報が用いられている [10, 11]。最近で
は，ニューラルネットワークを用いたタイミング
予測も試みられている [12]。
形態と韻律の予測に関しては，まだ十分な研究
はなされていない。毎回同じ形態と韻律の相槌を
使用すると，単調で相手の話を理解していないよ
うに見えてしまう。そこで著者らは，「うん」，「う
んうん」，「うんうんうん」，「へー」の 4種類の形
態に関して，先行発話の韻律及び統語情報を用い
た予測を試みた。第三者による印象評価では，ラ
ンダムに形態を決定する場合と比較して，相槌の
自然さや，理解・共感に関する印象が有意に高く
なることを示した [13]。また，先行発話の韻律情
報に基づいて，それに同調するように相槌の韻律
を予測することも検討している [14].

3.2 ターンテイキング予測

ターンテイキングとは，現在の話し手から次の
話し手へ発話権（ターン）が移行する過程を指す。
音声対話システムでは，ユーザのターン終了を予
測することに相当する。最も単純なターンテイキ
ング予測は，固定長のポーズ検出によるタイムア
ウト方式である。実用的な音声対話システムでは，
現在でもこの方式が採用されている。一問一答型

のやりとりでは問題にはならないが，複数の発話
を行う対話ではシステムによる誤った割込みや発
話衝突が問題になる。従って，ターン終了を正し
く予測することで，ターンが真に終了する場合に
は次のターンを素早く取得し，そうでない場合に
はしばらく待つことが求められる。
ターンテイキング予測に関しては，これまでに
多くのモデルが提案されている [15]。典型的な問
題設定として，入力には先行する発話の韻律や言語
の情報が，出力はターンが終了するか否かの二値が
用いられる。従来は人手による特徴量設計が主で
あったが，最近では韻律特徴と単語のベクトル表現
の系列データを，再帰型ニューラルネットワークへ
そのまま入力する方法が導入されている [16, 17]。
音声対話システムにおいてターンテイキングの
予測モデルを用いるためには，ターン終了を予測
するだけでなく，どれくらいの間を空けてからター
ンを取得するのかも決定する必要がある。これを
実現するために，割込みのリスクを考慮した有限
状態遷移モデルが提案されている [18]。著者らは，
再帰型ニューラルネットワークを用いたターンテ
イキング予測モデルをこの有限状態遷移モデルと
統合している [19]。このシステムは，後述するア
ンドロイド ERICAの音声対話システムにおいて
実時間で動作している。

3.3 ユーザの内部状態推定

対話中に刻一刻と変化するユーザの内部状態を
正しく理解することで，システムの適応的な行動
選択が可能になる。音声対話システムにおいて考
慮するべきユーザの内部状態として感情が挙げら
れる。感情は，快・不快（valence）と覚醒・不覚醒
（arousal）の連続的な次元で表す場合と，喜び・怒
り・悲しみといったカテゴリ [20]で表す場合とが
ある。次元に関しては，支配・服従（dominance）
も加えられることがある。感情認識に関しては，コ
ンペティションが開催され [21]，データセットの
整備も進んでいる [22, 23]。主に使用される特徴量
は，音響・韻律・言語の情報である。音響・韻律特
徴は音声対話特有のものであり，openSMILE [24]

で抽出した高次元の特徴ベクトルがよく用いられ
る。モデルは畳み込みニューラルネットワークが
主に用いられる [25, 26].

音声対話システムやヒューマンロボットインタ
ラクションの研究において重要とされる別の内部
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図–3 ERICA のシステム構成

状態としてエンゲージメントが挙げられる。エン
ゲージメントとは，対話が開始・継続・終了する
過程を表しており [27]，長い対話を扱う場合には
ユーザが対話に “エンゲージし続ける”ことが重要
となる。従って，エンゲージメントと感情は基本
的には独立に扱われる。エンゲージメントの推定
は，音響や画像のマルチモーダルな信号に基づく
ものが多い [28, 29]。著者らは，相槌，笑い，頷き，
視線といった非言語的なふるまいをマルチモーダ
ルな信号から検出し，それらに基づきエンゲージ
メントをリアルタイムで推定するシステムを提案
している [30]。

4. アンドロイド ERICA

著者らがこれまでに研究開発を進めてきたアン
ドロイド ERICAについて紹介する。ERICAは，
人間レベルの自然なインタラクションを実現する
ための研究開発プラットフォームである。デザイ
ンコンセプトは，アンドロイドとしての親しみ易
さと人間としての存在感を併せ持つことである。
姿形はコンピュータグラフィックスにより人工的
に設計された。顔，頭部，肩，腰，腕，手の計 46

箇所に能動関節があり，空気圧アクチュエータで
動作する。従って，音声だけでなく，視線，頷き，
表情，ジェスチャなどのマルチモーダルなふるま
いが可能である。

4.1 システム構成

ERICAの音声対話システムの構成を図–3に示
す。入力となるセンサは，16チャネルのマイクロ
ホンアレイと深度カメラである。これらはアンド
ロイド本体にではなく，空間内に固定している。
音声信号処理について述べる。はじめに，マイ
クロホンアレイから入力されるマルチチャネル音
声信号から，音源方向を定位し，深度カメラで追跡
する人物位置と比較する。これらが一致した場合
に，その方向の音声のみを遅延和ビームフォーミ

表–2 ERICA で想定する対話タスク

傾聴 就職面接 研究紹介 お見合い

システムの
役割

聞く
聞く

尋ねる
尋ねる

話す
話す

すべて
すべて

対話の主導権 ユーザ システム システム 混合
発話の大半 ユーザ ユーザ システム 両方
相槌の大半 システム システム ユーザ 両方
発話権交替 少ない 明確 明確 複雑

ングにより強調し，音声認識へ入力する。音声認
識のモデルは，単語単位の End-to-End（A2W）
型ニューラルネットワーク [31]である。また，強
調音声から基本周波数（F0）とパワーの韻律情報
を抽出する [32]. 音声認識結果と韻律情報は，対話
管理（言語理解と応答生成を含む）へと入力され，
システム発話を生成する。対話管理は，後述する
個々の対話タスクに応じて設計する。生成された
システム発話は，ERICA用に設計・開発された
音声合成1により再生する。この音声合成は，音声
対話を指向して設計しており，多様な相槌・フィ
ラー・笑いを生成することができる。また，生成
した音声に対して口唇や頭部の付随動作も生成す
る [33, 34]。

4.2 対話タスク

ERICAで現在著者らが想定している対話タス
クについて述べる。日常のあらゆる会話に対応す
ることは容易ではないため，ERICAに明確な社会
的役割を持たせ，そこで必要となる機能に焦点を
あてる。想定するタスクとそれぞれの特徴を表–2

に示す。これらのタスクで必要とされるシステム
の主な役割は「聞く」「尋ねる」「話す」であり，こ
れらは人間の会話の機能の主要な要素である。ま
た，お見合いはそれらすべてを同時に実現する必
要があり，より高度なタスクであるといえる。以
降の章では，傾聴，就職面接，研究紹介について
述べる。将来的には多人数会話への展開を想定し
1https://voicetext.jp/news/product/151023/
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図–4 ERICA の傾聴対話システムにおける応答生成

ているが，本稿では一対一の会話に限定している。

5. 傾聴対話システム

傾聴とは，話し手の語りに対して聞き手が耳を
傾けながら聴く状況を指す。従って，対話の主導
権はユーザにあり，発話はユーザによるものが大
半を占める。システムは聞き手として相槌などの
聞き手応答を適切に示すことで，話への「理解」
「共感」を示し，話し手の語りを促進することが求
められる。具体的な応用例として，高齢者に対す
る傾聴が想定され，傾聴を行う聞き手を音声対話
システム [35, 36]で代替することへの需要は高い。
傾聴において特に相槌は重要であり，人間のよ
うな相槌を生成する上で ERICAのようなアンド
ロイドが自然である。ERICAの傾聴対話システ
ム（図–4）では，ユーザ発話中の 100ミリ秒ごと
に，その時点から 500ミリ秒以内に相槌をうつか
否かを，韻律情報を用いてロジスティック回帰モ
デルにより予測する [37]。形態は，著者らが収録
した傾聴対話コーパス [14]に出現する形態の分布
に基づいて選択する。
これに加えて，音声認識・言語理解を用いて繰
り返し，掘り下げ質問，評価応答，語彙的応答，語
彙的応答（極性），話題提供などの多様な聞き手応
答を生成する。生成できた応答のうち図–4中の優
先順位が高いものを優先的に発話する。
応答生成のための言語理解として極性判定と焦
点語抽出を行う。極性判定では，発話中の単語に
ついて既存の極性辞書を用いてポジティブ・ネガ
ティブを判定する。極性判定結果に基づき評価応
答や語彙的応答（極性）を生成する。評価応答は，
ユーザ発話がポジティブの場合には，「いいです
ね」又は「素敵ですね」，逆にネガティブの場合に
は，「大変ですね」又は「残念でしたね」となる。

図–5 傾聴対話実験の様子

語彙的応答（極性）は，「そうですか」などの定型
表現の韻律パターンを極性に応じて使い分ける。
焦点語は，文末により近い名詞又は形容詞とし，
これに基づき繰り返しや掘り下げ質問を生成する。
繰り返しは，オウム返しのように焦点語を繰り返
すことである。例えば，ユーザ発話が「去年，シ
ンガポールへ行きました」の場合，応答は「シン
ガポールですか」となる。掘り下げ質問は，焦点
語を「どんな」，「どの」，「なんの」，「どこの」，「い
つの」，「だれの」などの 11 種類の疑問詞と組み
合わせ，n-gram確率が閾値以上かつ最大のもの
を出力する。例えば，焦点語が「カレー」の場合，
「どんな」という疑問詞との組み合わせが選ばれ，
「どんなカレーですか」という質問が出力される。
最後に，バックアップ的な応答として，「そうです
か」や「なるほど」といった定形表現である語彙
的応答も生成しておく。
応答例を以下に示す。ただし，E は ERICA，

Uはユーザの発話をそれぞれ表す。また，相槌は
除く。
E1: これまでで一番印象に残っている旅行につい

てお話を聞かせて下さい。
U1: 去年の春に京都にある公園に行きました。
E2: どの公園ですか。（掘り下げ質問）
U2: 八坂にある円山公園です。
E3: 円山公園ですか。（繰り返し）
U3: 有名な枝垂れ桜の周りを散歩しました。
E4: 散歩ですか。（繰り返し）
U4: とても綺麗で楽しかったです。
E5: いいですね。（評価応答）
（長い沈黙）

E6: その後はどこかへ行きましたか。（話題提供）
20名の高齢者（70代と 80代で 10名ずつ）に，
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この傾聴対話システムと対話をしてもらったとこ
ろ，約 5分間破綻することなく対話が継続した [38]

（図–5）。提案システムが生成した個々の応答につ
いて第三者による評価を実施したところ，ほとん
どの発話は破綻していないと判定されたが，被験
者の発話内容を理解しているようにみえると判定
されたものは半数程度となった。今後はシステム
の改善を図りつつ，人間による傾聴との比較も検
討していく予定である。

6. 就職面接システム

システムが主に「尋ねる」ことにより対話が行
われる面接やインタビューを考える。入試や就職
では対面による面接試験が行われており，この模
擬練習を行うために人間のような存在感のあるア
ンドロイドの音声対話システムが期待される。こ
の場合，対話の主導権はシステムにあるが，どの
ような質問を投げかけるかが重要となる。既存の
面接システムは，事前に用意された典型的な質問
のみを行うものが多い。志願者の人となりを深く
知るためには，志願者の回答に応じて掘り下げ質
問を動的に生成することが求められる [39]。
著者らは 2 種類の掘り下げ質問を提案してい
る [40]。一つ目は回答の充足度判定に基づく掘り
下げ質問である。充足度とは，尋ねている項目に
ついてどれくらい述べられているかに相当する。
例えば，志望動機に関しては，「なぜこの会社でな
ければならないのか」や「この会社に貢献できるこ
と」がききたい項目となる。従って，いずれかが
述べられていなければ，それに関する説明を求め
るための掘り下げ質問を生成する。二つ目はキー
ワード抽出に基づく掘り下げ質問である。志願者
の回答から掘り下げることができそうなキーワー
ドを抽出し，質問文のテンプレートにあてはめる。
例えば，「私は人工知能の研究をしていました」と
いう回答に対して，キーワードとして「人工知能」
を抽出した場合，「では，先ほどおっしゃった人工
知能についてもう少し詳しく教えて下さい」とい
う掘り下げ質問を生成する。
大学生（学部 3年生以上）22名に，この就職面
接を行う ERICAと対話をしてもらい，その有用
性を評価してもらった。掘り下げ質問をせずに典
型的な質問のみを投げかけた場合と比較して，掘
り下げ質問を行うことで，「緊張感があったか」や

「よい練習になったか」という項目で有意に高い評
価を得た。また，「自分が答えたことを面接官が理
解しているか」や「自分の弱点が見抜かれたか」と
いった質問の質に関する項目でも有意な差が見ら
れた。更に，「面接官に存在感を感じたか」や「面
接官に見られている感じがしたか」といった，掘
り下げ質問の有無には一見関係なさそうな項目で
も有意な差がみられた。これまでのアンドロイド
研究において存在感は重要なポイントとして扱わ
れてきたが，その改善に音声対話研究が貢献する
ことをこの結果は示唆している。
対話実験で観察されたやりとりの一部を紹介す
る。以下は志望動機に関するものである。ただし，
Eは ERICA，Uは志願者の発話をそれぞれ示す。
E1: 志望動機を教えて下さい。
U1: はい。あらゆる人に影響を与えたいと考えて，

マスコミ業界を志望しました。テレビや新聞
といったメディアは，どこに住んでいる人に
でも平等に情報を与えることができるので，
あらゆる人に平等に影響を与えられると考え
ています。

E2: なるほど。今のお答えで，当社でないといけ
ない理由や，あなたが当社に貢献できそうな
ことは分かりました。ただ，志望動機として，
あなたが考える当社で活かせる自分の強みは
何でしょうか。
（充足判定に基づく掘り下げ質問）

U2: はい。御社で活かせる私の強みは向上心だと
考えています。私は自分が置かれている状況
に満足せずに改善点を探して，より良い成果
を追求できることが自分の強みだと思ってい
て，今の変化のめまぐるしい社会でも，そう
いった力を活かして，より良いメディアを提
供できると考えています。

E3: では，先ほどおっしゃった向上心について，
もう少し詳しく教えて下さい。
（キーワード抽出に基づく掘り下げ質問）

U3: はい。例えばですが，（以降略）
E4: 分かりました。ありがとうございます。

7. 研究紹介システム

システムが主に「話す」ことにより対話が行われ
る情報案内について述べる。この場合，システム
の説明発話が大半であるが，用意された文章を単
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に読み上げるだけでは，ユーザにとって退屈な対
話となり，エンゲージメントを維持するのが困難
になる。そのため，人間のような存在感があるア
ンドロイドを用い，かつユーザの状態を推定しなが
ら，適応的にふるまうことが重要となる。ここで
は，このような対話タスクとして研究紹介を扱う。
著者らは相槌，笑い，頷き，視線といった聞き
手のふるまいからユーザのエンゲージメントを推
定し，それに応じたフィードバックや説明の内容
を制御するシステムを提案した [41]。具体的には，
エンゲージメントが高い場合には，それが継続す
るように「話をきちんと聞いてもらえていて嬉し
いです」，逆に低い場合には「今の説明は大丈夫で
すか」といったフィードバックを返す。また，エ
ンゲージメントが高い場合には，現在のトピック
について追加の説明を行い，逆に低い場合には次
のトピックへと直ちに遷移する。いずれの場合も，
これらの適応的なふるまいにより，「システムは
ユーザの様子を見ている」ということを伝えるこ
とで，対話にエンゲージさせ続けることをねらっ
ている。
大学生 11名に，この研究紹介を行うERICAと
対話をしてもらい，上記の適応的なふるまいの効
果を検証した。その結果，エンゲージメント推定
に基づく適応的なふるまいを行った場合に，エン
ゲージメントの推定値が有意に高くなることが分
かった。また，内容への興味と対話相手（ERICA）
への共感に関する主観評価においても有意に向上
することを示した。このようにエンゲージメント
推定に基づいてシステムのふるまいを制御する試
みは現時点では少数である [42]。しかし，エンゲー
ジメント推定の本来の目的は，推定自体ではなく，
知的で協調的なシステムのふるまい制御の実現で
あるため，今後このような研究が徐々に増えてい
くことが期待される。

8. お わ り に

音声認識や機械翻訳においては，「人間と同等レ
ベル」と主張するシステムも出現するに至ってい
る。これに対して，音声対話はまだほど遠いとい
う感じがある。音声合成についても，1文では人
間の肉声に近づいているが，数文を発すると単調
さが明白である。
ERICAによる傾聴対話を，著者らの所属する

大学のカウンセリングルームの先生に体験しても
らったことがある。対話自体は一応成立したが，
たどたどしく，「子供と話しているようだ」という
感想を述べられた。これは現状の会話レベルを端
的に述べている。大人レベルの「対話感」を実現
するには，まだまだ多くの研究を要する。
一方で SNSが普及した現代において，コミュニ
ケーション能力の重要性が指摘されている。この
ようなコミュニケーション能力の訓練において，
アンドロイドによる対話システムは有用であると
考えている。
人工知能研究には，人間の知能そのものを持つ機
械を作ろうとする立場と，人間が知能を使ってする
ことを機械にさせようとする立場がある [43]。こ
れまでの音声対話システムの研究は後者の立場で
あるが，前者の立場からも取り組むのは興味深い。
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[35] M. Schröder, E. Bevacqua, R. Cowie, F. Eyben,
H. Gunes, D. Heylen, M. ter Maat, G. McKeown,
S. Pammi, M. Pantic, C. Pelachaud, B. Schuller, E.
de Sevin, M. Valstar and M. Wöllmer, “Building au-
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