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Abstract: We implemented an algorithm which recognizes syllable strings from free speech in a
maze navigation task, detects pairs of repeated strings from them as target phrases for meaning
acquisition, splits them into groups of similar strings, finds a situation which highly co-occurs with
the members of each group, and attaches the situation to the group as its meaning. We report the
result of an evaluation experiment on the accuracy of the grouping and the meaning acquisition.

1 はじめに

現在のエージェントの多くは，人間との対話におい
てあらかじめ入力された語句しか使用することができ
ない．人間とのインタラクションを通じて，未知の語
句の意味をエージェントに学習させることができれば，
より円滑な対話ができるはずである．未知の語句をエー
ジェントが獲得し，その語句の意味を学習するために
は，連続した音声信号から語句候補を切り出して，そ
の語句候補に意味を与える必要がある．
そこで本研究では，人がエージェントを音声で誘導

する場面において，その発話の中から類似区間を検出
し，それを語句候補として切り出し，切り出された語
句候補に対して共起性に基づいて意味を付与するアル
ゴリズムを実装した．
続いて収集した音声データに対して，本アルゴリズ

ムを適用し，語句候補切り出しの精度と，意味付与の
精度を評価した．
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2 関連研究

2.1 自由発話からの意味学習

Roy[1]は，繰り返される音声と画像を結びつけるこ
とで語彙を獲得するモデルを提案したが，その中で，発
話の繰り返しの検出は次のようにして行われた．まず
入力音声から RNNと HMMによって最尤音素系列を
求める．この音素系列の中で，画像入力と共起してい
るものを残し，それらの中から類似区間を検出した．そ
して，得られた類似区間に対して相互情報量を用いる
ことで，その類似区間に属する画像と音声の関連性の
高さを調べ，音声と画像を対応付けるということを行っ
た．タスクの内容は，母親が自分の赤ちゃんに物を見
せて，その物を赤ちゃんに教えるというもので，比較
的文法が簡単で，短い発話の音声データが得られ，そ
れを用いて解析を行った．

YuとBallard[2]は実験協力者に自分のやっている作
業を説明させるというタスクにおいて，腕の位置や，目
の動きといった情報から，実験協力者の行動の特定，注
目している物体の抽出を行った．入力音声から RNN，
TIMITを用いて音素認識を行い，行動と注目する物体
の意味ごとにカテゴリに分け，カテゴリと同時に出現
する音素列を 1グループとした．そして，各音素に特
徴量を与え，音素間のHamming距離を取り，DPマッ
チングを用いることで，類似区間の検出を行った．最



後にカテゴリごとにクラスタリングを行い，EMアル
ゴリズムを用いることで語彙を獲得した．
これらの研究は，知覚や行動を単語と対応付けよう

とするものであり，他にも多くの研究が行われてきて
いるが，言葉の社会的な働きとしての意味の獲得はあ
まり扱われてこなかった．
これに対して，鈴木ら [3]は，行動の指示と行動の評

価という異なる社会的働きを持つ言葉が混在する中で
の意味学習を目指した．鈴木らは，迷路を移動するロ
ボットを，自由発話ではないあらかじめ決めておいた
何通りかの教示により誘導するタスクを設定し，ある
状況でどのような行動が適切であるかの知識をロボッ
トが利用できることを前提として，ロボットによる教
示意味の学習モデルを提案した．
我々も，鈴木らと同様に，行動の指示と評価のよう

な異なる社会的働きを持つ言葉が混在する中での意味
学習を目指すが，自由発話された音声信号からの語彙
獲得を目指す点で異なる．我々の方法では，自由発話
を人手で書き起こした語句に対して，鈴木らの研究よ
りも高い意味付与の精度が得られている [4]．

3 語句候補の切り出し

我々は以下の手法により，新規獲得語句の候補とな
る音声中の類似区間の検出を行った (図 1)．

1. 入力音声中，300ms以上の無音部分で挟まれた部
分を 1発話として，Juliusを用いて音節列へと変
換する (図 1の 1⃝)．この新しい音節列を入力音
節列と呼ぶ．

2. 入力音節列と (過去の音節列＋入力音節列自身)
との組合せ全てについて，Confusion Matrixか
ら生成したスコア行列を用いたSmith-Waterman
のアルゴリズム [5]によるローカルアラインメン
トを行い，設定した閾値（本研究では 0.3）を超
えた部分 (2文字以上の音節列)について類似区
間と見なし検出結果に追加する (図 1の 2⃝)．

3. 入力音節列を過去の音節列群に追加する (図 1の
3⃝)．

4. 以下同様に 1.から 3.を新しい発話が入力される
ごとに繰り返す．

5. 以上で得られた語句候補から類似グループを作成
する．

図 1: 類似区間検出手法

3.1 Smith-Watermanのアルゴリズム

入力された音声は Juliusによって音節列へと変換さ
れ，Smith-WatermanのアルゴリズムとConfusion Ma-
trixから計算したスコア行列を組み合わせることで，近
似文字列マッチングを実現し，それによって類似区間
の検出を行った．

Smith-Watermanのアルゴリズムは，動的計画法に
よるローカルアラインメントを行う．具体的には，文
字列A = {a1, a2, · · · , am}とB = {b1, b2, · · · , bn}に対
して，次のようにして類似する区間を求める．

1. (m+1)×(n+1)行列Hを作成し，初期値として

Hi0 = H0j = 0 (0 ≤ i ≤ m, 0 ≤ j ≤ n) (1)

を与える．

2. 続いて，残りのノードのスコアを次の式に従って
埋めていく (図 2)．

Hij = max


Hi−1,j−1 + s(ai, bj)
max
k≥1

{Hi−k,j − Wk}

max
l≥1

{Hi,j−l − Wl}

0

(2)

3. 全てのノードについてのスコアの計算完了後，閾
値を超えるスコアを持つノードからスコアがゼロ
になるノードまでを逆向きに辿り，類似区間を求
めることができる．

ここで，s(ai, bj)は文字 aiと文字 bj の類似度をもと
にしたスコアである．本手法では，文字同士の類似度
は後述の Confusion Matrixから計算する．



WkおよびWlは挿入・削除のペナルティ(ギャップペ
ナルティ)であり，次の式で定義されるリニアギャップ
ペナルティを用いる．

Wk = dk (dは− 0.2とした) (3)

図 2: Smith-Watermanのアルゴリズム

3.2 Confusion Matrix

Confusion Matrixとは，あるクラス ωi (1 ≤ i ≤ n)
に属するパターンが入力として与えられたとき，これ
がクラス ωj (1 ≤ j ≤ n)であると識別された回数を要
素とする n× n行列である [6]．我々は，音声波形中に
音節 α(に相当する波形)が現れたとき，これが Julius
によって音節 βと認識された回数をConfusion Matrix
とした (図 3)．そして次のような対数尤度に基づいた
スコアを求めた．
ともに長さ nの文字列 X = {x1, x2, · · · , xn}，Y =

{y1, y2, · · · , yn}があったとする．まず二つの文字列の間
に何の関連性もないとした場合 (Random Model)，x，
yの対応付けが起こる確率 P (x, y|R)は，文字 aがある
位置にランダムに現れる確率を qa とすると

P (X,Y |R) =
n∏

i=1

qxi

n∏
j=1

qyj (4)

となる．一方，二つの文字列の間に何らかの関連性が
存在する場合 (Match Model)，文字 aと文字 bがある
位置に同時に現れる確率 pabを用いて，x，yの対応付
けが起こる確率 P (x, y|M)を

P (X,Y |M) =
n∏

i=1

pxiyi (5)

と表すことができる．x，yの類似度 (文字列全体のス
コア)はこれら二つの尤度の比

P (X,Y |M)
P (X,Y |R)

=
n∏

i=1

pxiyi

qxiqyi

(6)

で定義される．さらに，対数をとることで加法性を持
つスコアリング・システムが得られる．

S =
n∑

i=1

s(xi, yi) =
n∑

i=1

log
(

pxiyi

qxiqyi

)
(7)

したがって，ある文字 aと文字 bに対するスコアは

s(a, b) = log
(

pab

qaqb

)
(8)

となる．

図 3: Confusion Matrixの一部．αが音声波形中の音
節，β は変換後の音節

3.3 得られた語句候補から類似グループを
作成する

以上より，入力音声データは，Juliusを用いて音節
列に変換され，語句候補の切り出し (図 4)が行われる．
次に，全ての語句候補を類似した音節列同士でグルー

プに分けていく．これは後述する意味付与アルゴリズ
ムにおいて，類似した語句でできたグループを同じ語
句の集まりとして扱い，そのグループ一つずつに意味
を与えるために行う．このグループ化は，すでに述べ
た近似文字列マッチングを利用して行う．

図 4: 類似区間検出と語句候補の切り出しの例

類似グループ作成の手順は以下の通りである (図 5):

1. すべての語句候補の中から二つを選び，近似文字
列マッチングを行い語句候補同士の類似度を出す．

2. 1.をすべての語句候補の組み合わせについて行う．



3. 2. で得られた類似度で，最も高い類似度を持つ
二つの語句候補のどちらかをグループの基準に
する．

4. 基準となった語句候補と他の語句候補との類似度
を見て，設定した閾値（本研究では 0.5）を超え
た語句候補をグループとする．

5. 4.で得られたグループに入っている語句候補を次
のグループ作成時の対象から除く．

6. グループに入れる語句候補がなくなるまで，3.に
戻ってまたグループに分ける作業を繰り返す．

図 5: 類似グループの作成手順

4 語句候補への意味付与

1. グループ毎に状況との対応を表にまとめる．前節
で作成された類似グループそれぞれについて，そ

れぞれの語句候補がどのような状況で発話され
たかを，全ての語句候補に対して調べ，表にまと
める．

2. 共起頻度に基づき意味を付与する．語句候補と
状況の共起頻度に基づき，語句候補と状況を対応
付け，対応付けされた状況を語句の意味とする．
本研究では，迷路誘導タスクを用いて評価実験を
行ったが，そこでの状況として，《次に取るべき行
動は上／下／左／右への移動である》《直前の行
動は適切（○）／不適切（×）であった》の 6種
類を想定した．対応付けのために，周辺度数（あ
る特定の状況やある状態の度数）から特定の組度
数（ある言葉とある状況が共起する度数）が得ら
れる確率を，Fisherの直接確率計算法を用いて算
出する．詳しくは文献 [4]を参照されたい．

5 評価実験

5.1 評価実験に用いたデータ

PC画面上の迷路において，教示者に，エージェント
をゴールまで音声で自由に誘導してもらい，その様子
をビデオで記録した．図 6に迷路誘導ゲームの画面を
示す．

図 6: 迷路誘導ゲームの実行画面

5.2 評価実験に用いたツール

評価を行うにあたって音声データを手作業で書き起
こしたものと，Juliusで音節列に変換した語句候補との
対応を見やすくするためにビデオ分析ツール Anvil[7]
を用いた．(図 7)



図 7: ビデオ分析ツール Anvil

5.3 結果

本研究では，語句候補を類似グループに分け，その
グループ毎に意味付与を試みた．そこで，グループ分
けがどれだけうまくできたかという評価と，グループ
それぞれへの意味付けがどれだけ正しくできたか，と
いう 2種類の評価を行った．
グループ分けについては以下の二つの点から評価し

た．

1. グループ中の頻度が最大の語句候補が，グループ
の要素の何％を占めるか (precision rateとする)

2. ある語句の最大何％が一つのグループに入ったか
(recall rateとする)

グループそれぞれの語句候補の構成を調べた結果，平
均で precision rateは 47.9％（語句候補の数で重み付け
したグループ毎の precision rateの分布は図 8），recall
rateは 36.1％となった．

図 8: precision rateの分布

次に，意味付与の正しさについては，グループ分け
された語句候補の，各状況との共起度合いの分布と，意

味付与した結果の分布とのカルバック・ライブラー距
離を算出し，評価の指標とした．カルバック・ライブ
ラー距離 dの度数分布（語句候補の数で重み付けした
グループの分布）は図 9のようになった．

図 9: カルバック・ライブラー距離の度数分布

6 考察

6.1 実験結果からの考察

6.1.1 グループ分けの精度

図 8の precision rateについて見ると，20～40％に
もっとも多く分布しており，80％以上のものは全体の
約 9％である．平均的には一つのグループ内の約半数
が書き起こし文の同じ文字列に対応していると言える．
recall rateについて見ると，一種類の書き起こし文は
平均的には 3つ以上のグループに分かれている．
このグループ分けの結果を意味学習に用いるため，理

想的には，一つのグループは書き起こし文の一種類の
文字列に対応する必要がある．そのためには，息や笑い
声といった意味を与える際にノイズとなるような，余
計な語句候補をグループに入れないようにするという
ことと，同じグループ内にはなるべく一つの書き起こ
し文に対応する語句候補のみを集める必要がある．こ
れらを実現する方法として，ノイズの入りにくい実験
環境の整備や，グルーピングアルゴリズムの見直しが
必要であると我々は考える．

6.1.2 意味付けの精度

意味付与の正しさについて見ると，カルバック・ラ
イブラー距離 dが 2.0以下であれば，図 10のように分
布の度数が最大のもの（この場合だと《直前の行動は
不適切であった（×）》）が同じである可能性が高く，
分布の度数が 0のものは 0に近かった．よってある程
度正しく意味付けできていると考えられる．これは全



体の約 14％だった．dが 4.0より大きい場合は，図 11
のように分布の度数が最大のものが異なっていること
が多く，意味付けを誤ったと言ってよいと考えられる．
これは全体の約 79％であった．

図 10: グループ内の語句候補と状況との共起割合の分
布（左図）と意味付与した結果（右図）の一例 (d=1.65)

図 11: グループ内の語句候補と状況との共起割合の分
布（左図）と意味付与した結果（右図）の一例 (d=5.11)

6.2 関連研究との比較

意味付けの精度に関しては，本研究と同じ実験デー
タを用いて，人手で発話された内容を書き起こしその
語句に意味を与えた場合，約 65％の意味付けの精度が
得られている [4]．これは本研究の意味付けの精度より
も高い．
本研究で意味付けの精度が悪かった原因として，ま

ず一つ挙げられるのは，Roy[1]は実験時にヘッドホン
と防音室を用いることで，ノイズを極力おさえていた
が，我々は研究室のデスクトップ型PCの前で，ビデオ
カメラによる録音を行っていたためにノイズが入りや
すかったという音質の差がある．そして，Roy[1]，Yu
と Ballard[2]は語句候補を検出する際に，画像，行動
と同時に発話され，かつ同じ画像に対する語句候補毎
でカテゴリに分けることで，余計な語句候補を省くと
いうことを行い，さらにカテゴリごとにクラスタリン
グを行っているが，我々はグループ分けを行う際のク
ラスタリングしか行っておらず，また，グループの大き
さを決めるパラメータの大きさが固定であった等，ク
ラスタリングの精度も悪かったということが原因であ
ると考えられる．

7 おわりに

考察より，今後は，まず，音質の良いデータを取る
ために実験環境を整える，そして，語句候補を検出す
る際に，エージェントの行動状況，評価状況と発話を
セットにしたものを，それぞれカテゴリに分け，さら
に，グルーピングアルゴリズムの見直し，パラメータ
の調整を行いクラスタリングの精度を高めることによ
り，意味付けの精度を向上させることを目指す．
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