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Abstract—In conversational dialogue systems, users prefer to speak at any time. We allow users to barge-in over system
utterances by utilizing an Independent Component Analysis based semi-blind source separation method. We create a
novel method from timing-information to identify one item that a user indicates during system enumeration. First, we
determine the timing distribution of referential utterances and approximate it by gamma distribution. Second, we integrate
two probabilities, which are derived from utterance timing and automatic speech recognition results, to identify the item
having the maximum likelihood. Experimental results using 400 utterances indicated that our method outperformed two
baselines in identification accuracy.
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1. はじめ に
人間とロボットの 音声対話を実現するには , 周囲の

雑音や部屋の 残響への 対処が必要である.なぜなら,ロ
ボット自身にマイクが設置されているの で ,目的音声以
外の 音もマイクに入力され,音声認識が著し く困難にな
るからである. 音源分離/雑音下音声認識技術が発達し
た現在でも,既存の 音声対話システムを移植しただけで
は ,実用に耐える性能を出すこ とは困難である. 従来の
ロボット研究で ,音声対話まで考慮して設計されたもの
はほとんど 見られない.
本研究の 目的は ,バージイン発話,特に バ ー ジ イン発

話タ イミング に着目し ,実環境下での ロボット音声対話
の 実現である. バージインとはロボット発話への ユー
ザの 割込み発話の こ とであり,通常の 音声対話システム
では頻発する. ロボットへの 入力には ,ロボット発話と
ユーザ発話が混合するが, Semi-Blind ICAといった手法
により, それらは分離可能である. 特にバージインタイ
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User: おすすめの お寺を教えて.
System: 10件候補があるの で読み上げます.

“金閣寺”, “銀閣寺*”, · · ·
User: それ!
System: 銀閣寺ですね. 銀閣寺は最も有名な

お寺の 一つで · · ·

(*はユーザの バージイン時点を示す)

Fig.2列挙型対話例

ミングは ,分離歪みを含んだユーザ発話の 認識と比較し
ても,容易かつ頑健に検出ができ , 実際の 対話を想定し
た有益な情報であるといえる.
我々は列挙型対話に着目し ,音声認識結果とバージイ

ンタイミング情報の 統合を行うこ とで , 実環境下での
ユーザ発話の 高精度な認識を実現する. こ こ での 課題
は , 1)統合方法の 設計,及び 2)タイミング情報の モデル
化の 2点である. 本稿では ,最尤推定法に基づいた確率
的統合手法と,ガンマ分布を用いたバージインタイミン
グの モデリングを考案し た . また本システムの 評価は ,
実際の 音声対話実験で行う .

2. ロボット 音声対話シ ステムの概要
本章で ,本研究におけるロボット音声対話システムを

概説する. 図 1 に本システムにおけるデータフローを
示す.
タ スク: 列挙型音声対話 列挙型対話とは ,ロボットが
複数の 選択肢を列挙し ,その 途中にユーザが１つを指定
する対話である（図 2）. こ の 対話は , (1)情報検索タス
クなど の 検索結果出力部では必須で ,頑健な対話遂行が
要求される, (2)ユーザの 発話タイミングを生かし た直
感的なインタラクションが実現でき る,という点から重
要である.
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Fig.3 Semi-Blind ICA の 処理概要

ICA-based Semi-Blind Source Separation 入 力 は ,
ユーザ発話とスピーカから出力されたロボット自身の
発話の 混合音, 及び 内部に保持し たロボット発話であ
る. こ れらは , 無線 RASP 1 によって, 同期され取得さ
れる. 出力は , ロボット発話が分離された信号=ユーザ
発話である. 詳細は第 3章で説明する.
ASR Engine: Julius 音声認識器 Julius [1]で , 分離さ
れたユーザ発話を認識し ,認識された情報とユーザの 発
話タイミング情報が出力される.
Item Identification Module 音声認識結果と発話タイ
ミングから,列挙型音声対話におけるユーザの 指示対象
を同定する. また ,同定し た結果から,現在の 目的に沿っ
た応答を出力する. 本稿での主題はこのモジ ュー ルの設
計であり ,第 4章で詳細に説明する .
Text To Speech Engine: Voice Text 生成された応答を
実際に音声へ変換し 出力する. 音声合成には VoiceText
2を用いた .

3. ICA-based Semi-Blind Source Separation
3·1 分離の仕組み

Semi-Blind ICA の 分離に関し て簡潔に説明する. こ
の モジュールの 入力は , 時刻 t の マイク入力 x(t)と内
部に保持し ているロボット発話 sr(t)である.ユーザ発
話 ŝu(t)は ,次式に従って出力される.

ŝu(t) = x(t) −

Kr∑

n=0

wr(n)sr(t − n), (1)

こ こ で , wr は未知の ロボット発話の 分離フィルタ, Kr

はその フィルタ長である.
既知音 sr(t)が仮想音源とし て観測されるとすると,

こ の 分離の 入出力関係は正則な線形写像で記述でき る.
こ の ため,通常の ICAを適用することで ,ロボット発話
の 分離が可能である. 本実装では wr は各時間毎に遂次
的に推定されため, ŝu も遂次的に得られる. 実際は ,短
時間周波数解析を行った後の ,時間-周波数領域上で適
用される（図 3）. 詳細は文献 [2]を参照されたい.

3·2 手法の特徴

Semi-Blind ICA の 特徴とし て, 1) 雑音区間検出が不
要なエコーキャンセラとし て動作する, 2)時間-周波数
領域で適用するため,演算量も実時間動作が可能な程度
に抑えられている, 点が挙げられる. また ,ブラインド

1Realtime Array Signal Processor (RASP). JEOL System Technology
社製の 多チャンネル音響信号処理装置である.

2http://voice.pentax.jp/
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Fig.4 音声認識結果とタイミング情報を統合した指示対
象同定手法の 処理フロー

音源分離の 技術がベースであるため,他の 雑音源へ対応
でき るような拡張も可能であり,ロボットへの 適用に適
し ていると考える.

4. 発話タ イミング を導入した指示対象同定
列挙型対話における指示対象同定モジュールについ

て説明する. 本手法では ,最尤推定に基づきバージイン
タイミングと音声認識情報を統合し ,ユーザの 指示対象
を同定する. 図 4に処理フローを示す.

4·1 最尤推定による指示対象同定

今,利用でき る情報は ,ユーザ発話から得られる情報,
バージインタイミング tbと音声認識結果X, の 2つで
あり, こ れらを U と表す. 我々の 目的は , こ れらを用い
て,ユーザが指示し た確率が最も高い指示対象 T を求
めるこ とである. こ れは ,最尤推定法では以下の ように
定式化される.

T = argmax
T i

P (T i|U) = argmax
T i

P (U |T i)P (Ti)

P (U)

= argmax
T i

P (U |T i) (2)

MAP推定とは異なり,事前確率 P (T i)は等確率である
と仮定する.
次に ,隠れ変数 cを用いて,「ユーザがタイミングで

意図を伝える場合: c = 1, C1」と「音声認識結果で意
図を伝える場合: c = 2, C2」を表現する. P (U |T i)は変
数 cに関する展開により,

P (U |T i) =
∑

k

P (U |T i, Ck)P (Ck|T i) (3)

とでき る.ユーザの 意図 c の 事前確率はまったく予想が
できない,つまり,等確率であるとすると,次の ように簡
単化でき る.

P (U |T i) = P (U |T i, C1) + P (U |T i, C2) 　 (4)

式（ 4）に示すように ,ユーザ発話 U はこ の 二つの 場
合を考慮し て解釈される. P (U |T i, Ck)は ,「ユーザが
項目 T iを指示しており,かつ, Ckと解釈される場合に ,
ユーザ発話に関する情報 U が得られる確率」を表す.
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Fig.5発話タイミングの 定義

4·2 確率 P (U |T i, C1)のモデ ル化

本節では ,ユーザの バージインタイミングを指示対象
同定に利用するために ,ユーザが参照表現発話を用いる
場合の 発話タ イミング の モデル化を行う . 参照表現発話
とは ,ユーザが “それ”, “今の ” の ようにタイミングを用
いて指定する発話であり, C1に相当する. こ こ で発話タ
イミング tiを,システムの 列挙項目ごとに設定する. つ
まり tiを,システムの 項目T i の 発話開始時刻 start(T i)
とユーザの 発話開始時刻 tbとの 差, ti = start(Ti) − tb
と定義する (図 5).

C1 の 定義から,我々は P (U |T i, C1)をユーザの 発話
タイミング ti の みを用いてモデル化する. つまり,

P (U |T i, C1) ≈ P (ti|T i, C1) (5)

が成り立つこ とを仮定する.
以降, P (U |T i, C1)をモデル化するために ,実際の 発

話タイミングを調査する. その 後,発話タイミングを近
似する確率密度関数族について説明する.

4·2.1 発話タ イミング の調査

こ こ では ,二つの 異なるロボット発話条件 (表 1)にお
いてユーザの 参照表現発話を収集し ,発話タイミングの
分布を検証する. 平均項目長はロボットが列挙する項
目の 平均発話長であり,ポーズ区間長は列挙する項目間
の 時間差である.ユーザの 発話開始時刻 tbは ,分離され
たユーザ発話を音声認識エンジン Julius [1]に入力し た
とき の , Voice Activity Detectionによる発話の 開始時刻
とし た . 図 6, 7に ,表 1 の 二つの 条件下で収集し た発話
タイミングの 分布をヒストグラムで表す. グラフの 横
軸は発話タイミング tiであり,ヒストグラムの 幅は 0.5
秒である.ヒストグラムの 高さは ,その 発話区間にある
発話数を全発話数で正規化し たもの にヒストグラムの
幅を乗じた結果を示し ている. こ れらの 図から,参照表
現発話タイミングの 分布にはピークが存在し ,またその
ピークの 位置や減衰の 度合は ,平均項目長やポーズ区間
長に応じてそれぞれ異なるこ とがわかる.

4·2.2 ガ ンマ分布を用いた発話タ イミング モデ ル

Zhouらは知覚の 所要時間はガンマ分布に従うと示し
ている [3]. 我々はこ の 知見に基づき ,参照表現の 発話タ
イミングを次式で示すガンマ分布でモデル化する.

P (ti|T i, C1) =
1

(ρi − 1)!σρi

i

(ti − µi)
ρi−1e

−(ti−µi)
1

σi(6)

3つの パラメータ µi, ρi, σi は , ロボットが列挙する一
連の 項目や項目間の ポーズ長に依存すると考えられる
ため, こ れらを考慮し て設定する必要がある.

Table 1発話タイミングの 調査条件

平均項目長 ポーズ区間長 発話数

条件 (1) 0.73 (sec) 約 1.0 (sec) 35
条件 (2) 5.27 (sec) 2.0 (sec) 69
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こ れらパラメータの 設計については [4]を参照され
たい. パラメータを決定し たガンマ分布を図 6, 7に併
せ て赤線で示す. パラメータはそれぞれ,図 6において
ρi = 2.0, µi = 1.2, ρi = 0.3,図 7においては ρi = 2.0,
µi = 2.2, ρi = 1.5となる.

4·3 確率 P (U |T i, C2)のモデ ル化

C2 の 定義から,我々は P (U |T i, C2)を音声認識結果
X の みを用いてモデル化する. つまり,

P (U |T i, C2) ≈ P (X|T i, C2) (7)

を仮定する. こ の 確率は ,「項目 T iが与えられた下で
の , 音声認識結果Xが得られる確率」を意味する. こ
れより,音声認識結果X と項目 T i の 特徴量を定義し ,
それらの 距離に基づいた確率を設計する.
特徴量とし て, X は音声認識結果に含まれる各単語

の 信頼度, T i は項目 i における各単語の 重要度を示す
ために TF-IDF値 [5]を用いた . IDF値は各列挙項目 i

を一文書とし て計算する. また , こ れらの ベクトルの サ
イズは ,システムの すべての 列挙項目に含まれる名詞の
総数M とする. こ れらを特徴量とし て用いた理由は ,
各単語がその 項目を表す重要度を反映する必要があり,
また ,音声認識誤りを考慮するためである.
これらの コサイン距離を確率 P (X|T i, C2) の 近似値

とし て用いる.

P (X|T i, C2) ≈ α·cos(Ti,X), (8)

こ こ で ,係数 αは , 1)式（ 4）における確率間の スコア
レンジを調節するため, 及び 2)確率の 正規化定数とす
るために設定し ている. 本稿では α = 0.01とし た .

5. 評価実験
本実験では ,指示対象項目とし て, RSSフィードから

得られるニュースタイトルを取り上げ ,本システムに実
装し た . ユーザが意図し た指示対象の 同定率によって,
本システムを評価する.

5·1 実験条件

評価用データとし て,被験者 20名から 400発話を収
集し た . 被験者には（ 1）ロボットの RSS フィードの
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ニュースタイトル列挙中に ,任意の 項目を指定すればそ
の 詳細が説明されるこ と,（ 2）被験者は自由なタイミ
ングでロボット発話に割り込むこ とができ ,項目を指定
する際の 言語表現は自由であることを教示した . 項目を
列挙する場合の 項目間の ポーズ長は 1.5, 2.0, 3.0秒の 三
種類とし た .データ収集後,ユーザに実際に意図し てい
た項目を確認し ,同定実験における正解ラベルとし た .
これらの データに対し , 指示対象の 同定精度を算出す
る. 比較の ため,次の 二つをベースラインとし た .
ベー スライン (1)音声認識結果のみ 各ニュースタイ
トルと音声認識結果の コサイン距離からユーザの 指示
対象を同定する. コサイン距離が全て 0 の 場合は結果
は出力されず ,同定失敗とする.
ベー スライン (2) バ ー ジ インタ イミング のみ ユーザ
の 発話開始時点（ポーズ区間中の 場合は直前）の 項目
をユーザの 指示対象とみなす.
音声認識には CIAIR [6]の 対話コーパスとRSSフィー

ド中の タイトルを組み合わせた統計的言語モデルを用い
た . 語彙サイズは RSSフィード毎に異なり,平均 5834.9
である. ベクトル X, Ti の サイズ M と列挙項目数 N

は , 列挙するニュースの タイトルの RSSフィード毎に
異なり,平均し てM = 104.5, N = 15.8であった .ガン
マ分布の パラメータは , 4·2節に従い決定し た .

5·2 収集デ ー タ

収集した 400発話の うち,被験者がタイミングで意図
を伝えた発話 (C1 発話)は 263発話であり,音声認識結
果で意図を伝えた発話 (C2発話)は 137発話であった .
後者は “留学生の 話が知りたい”等RSSフィード中の 名
詞を用いた発話や, “二番目の ニュース教えて”等番号で
指示対象を指定する発話を含む. “今の きずな の ニュー
ス教えて”等,タイミングと発話内容の 両方を用いて指
示している発話については ,発話内容の みからユーザの
指示対象が特定でき るため, C2 発話に分類し た . 音声
認識結果とユーザ発話の 書き 起こし に RSSフィード中
の 名詞や列挙番号が含まれる発話に対し て，単語正解
精度は 41.8%であった .ロボットに備え付けられたマイ
クを使用し たため,音源分離による歪みや音の 反響が単
語正解精度に影響し ていると考えられる.

5·3 実験結果

本手法と二つの ベースラインによる同定精度を表 2
に示す. ベースライン (1)における C2 発話の 同定精度
が 4.4%と低い. こ れは接話型マイクを用いない音声認
識が難し い状況下での 単語正解精度の 低さが原因であ
る. またベースライン (2) の C2発話において,ベースラ
イン（ 1）に比べて同定精度が 21.1ポイント改善し て
いるこ とからタイミング情報は ,音声認識結果により意
図を伝える発話の 解釈にも有効であるこ とがわかる.
本手法の 全発話に対する同定精度は 69.5%であり,二

つの ベースラインの 精度を上回った . 本手法とベース
ライン（ 2）の , C1 発話, C2 発話,全発話の それぞれに
対する同定精度の 差は ,有意水準 1%で統計的に有意で
あった . C1発話を含むすべての 発話に対して,本手法の
同定精度がベースライン（ 2）より高いことは注目すべ
き 点である. こ れにより,ユーザが発話タイミングによ

Table 2指示対象同定精度 (%)
C1 発話 C2 発話 全発話

(1) 4.2 4.4 4.3
(2) 84.8 25.5 64.5
本手法 88.2 39.3 69.5

り意図を伝える場合であっても,音声認識結果を併せ た
解釈が有効であるといえる.

C2発話の うちの 30発話は ,現状の 本手法では正し く
扱えない発話であった .例えば , “二番目の ニュースを教
えて”, “試合の 結果を知りたいんだけど ”などがこれら
に含まれる. こ の 場合,ユーザは発話内容により意図を
伝えようとし ているの で音声認識結果による解釈が有
効である.しかし これらの 発話は列挙項目に含まれる名
詞を含まないため,単純にコサイン距離から音声認識結
果と列挙項目との 距離は測れない. 現在,システムがこ
れらの 発話を処理でき るよう実装中である. 前者の 発話
例に対しては ,発話に含まれる番号と列挙番号を対応さ
せ る. 後者に対し ては ,音声認識結果と列挙項目との 潜
在的距離を測るために , Latent Semantic Mapping [7]を
用いるこ とが有効であると考えられる.

6. おわりに
我々は , Semi-Blind ICAを用いたバージイン許容音声

対話システムとして, RSSフィードから得られるニュー
ス記事を読み上げる列挙型対話システムを実装した . ま
たユーザの 指示対象同定の ために ,バージインタイミン
グをモデル化し ,タイミングモデルと音声認識結果を確
率的に表現し 統合するこ とで ,ユーザの 指示対象を同定
する手法を開発し た . 評価実験から,ユーザの 400発話
に対し て本手法による同定精度が音声認識結果やタイ
ミング情報の みから解釈する場合よりも, それぞれ 65.2
ポイント, 5.0ポイント優れているこ とを示し た .
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