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1. はじめに
半世紀以上も前から，人との音声コミュニケーション

が可能なロボットは，音声翻訳機と並ぶ夢のシステムで
あった [1]．今日，音声言語処理技術は大きく進歩し，ス
マートフォンや PCなどのコンシューマデバイスにおい
て，音声エージェントが広く利用可能になっている．ま
た，接客などを目的とした人型のロボットが市販される
など，コミュニケーションを行うロボットに対して活発
に研究開発が行われている．
ただし，あらかじめ決められたシナリオでは流暢に会

話するように見えても，シナリオ外の内容については支
離滅裂な会話を行うロボットは多い．一方，ハードウェ
ア上の制約を持つロボットの中には，指示された物を運
ぶなどの物理的な利便性を提供できないものもある．こ
れらの事実が示すことは，コミュニケーションと物理的
な利便性の双方において，実応用レベルのロボットを構
築することは実際には簡単ではない，ということである．
移動・物体認識・把持などの基本機能から，多様な話者
に対する音声認識や指示の意味理解にいたるまで，要素
技術の精緻化と高度な機能統合が必要とされる．
このように，時々刻々変化する実世界における感覚運

動系にグラウンドした言語処理は，多くの関連課題を有
する挑戦的な分野である．例として，日常環境で「新聞
片付けておいて」という音声指示をロボットが実行する
タスクを考える．環境中には「新聞（に分類され得るオ
ブジェクト）」が複数存在する可能性があるうえ，「どれ
を」「どこに」「どうやって」片付けるか，など様々なレ
ベルで曖昧性が存在するため，望ましい動作を実行する
ことは簡単ではない．また，指示者にとって当たり前で
あるタスクの開始条件・終了条件や，行動途中で変化し
た状況に対しロボットがとるべき行動も，指示文の言語
情報のみからは自明でないことが多い．
片付け指示の理解に限らず一般的な音声言語理解にお

いて，曖昧性解消手段は複数あり得る．例えば，単純な
規則集合の適用，実世界情報に基づく推定（マルチモー
ダル発話理解），対話による曖昧性解消，などがある [2]．
手段の評価尺度としては，タスク達成率，費用対効果，安

全性，ユーザビリティなどが代表的な尺度であろう．こ
こで，本稿において「曖昧性解消」とは，タスク遂行に
関する曖昧性を完全に解消することではなく，ある尺度
で定義された曖昧性を減少させることを指すものとする．
近年，音声認識・自然言語処理・パターン認識などの

分野で深層学習と大規模データを組み合わせたデータ指
向アプローチが成功し，Visual QAなどの実世界情報と
言語を扱う課題を扱うベンチマークテストが出現してい
る [3]．本分野は挑戦する価値がある，との認識が広ま
りつつあることの傍証であろう．また，本特集で紹介さ
れるように，ロボティクスにおいても記号コミュニケー
ションに関する試みが実応用と結びつく事例も報告され
るようになった．多くのセンサ・アクチュエータを扱う
ロボティクスは，大規模データの生成や利活用と親和性
が高く，今後，ロボティクスにおいてもデータ指向アプ
ローチがイノベーションを起こす可能性は十分ある．
本稿では，実世界知識を扱う音声対話に関して我々が

取り組んできた事例（要素技術の関係を図 1に示す）を
紹介するとともに，分野の動向と今後の展望について論
じる．本稿の構成は以下の通りである．まず，2で実世界
知識を扱う音声対話の関連研究を紹介する．3章ではこ
れまで我々が取り組んできた動作の言語化技術を紹介し，
4章では動作の言語化技術を用いたロボット対話技術を
紹介する．5章では，大規模データの利活用事例として，
音声対話向けクラウドロボティクス基盤 rospeexについ

図 1 本稿で紹介する要素技術および応用の関係
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て述べる．6章で今後の展望について述べたのち，7章で
結論を述べる．

2. 実世界知識を扱う音声対話
実世界知識を扱う音声対話に関する分野は，実世界知

識から記号・言語への一方向あるいは双方向の変換を扱
う分野との関連が深い．1970年代にWinogradにより提
案された SHRDLUは，本分野の嚆矢となる対話システ
ムであった．SHRDLUが扱ったタスクはシミュレーショ
ン上の積み木の操作に限定されるものの，深い概念理解
を伴う対話を行った点で意義深い．音声およびテキスト
対話システム分野のその後の動向については，[1]が詳
しい．
音声対話を行うロボットの先駆的事例としては，Jijo-2

が挙げられる [5]．また，稲邑らは，移動ロボットの障害
物回避において，ロボットが段階的に行動決定モデルを
獲得する機構を提案した [6]．センサ値と行動の関係をベ
イジアンネットを用いてモデル化し，推論結果の確信度
を用いて応答決定を行う．

2000年代以降，ロボティクスの分野では，動作-記号
の相互変換に関する試みが近年広く行われてきた [2]．高
野らは，運動の分節化を通じてヒューマノイドロボット
が獲得した原始シンボルを用いて，運動認識・生成を行っ
ている [7]．Ogataらは，動作系列と記号列の間の多対多
対応問題を扱うリカレントニューラルネットに基づく手
法を提案している [8]．Kollarらは，ロボットに与える移
動指示に関して，ランドマークオブジェクトや動作にグ
ラウンドした言語表現を学習する手法を提案した [9]．学
習されたモデルを用いることにより，指示が示す最も確
からしい経路を推論する．
本分野に関連するプロジェクトとしては，DARPA

BOLT [10]，Robo Earth [11]，RoboBrain [12]，長井ら
による CREST プロジェクト [13]，などがある．2011-
15年に推進されたDARPA BOLTプロジェクトでは，翻
訳と並び，グラウンドした言語学習が柱のひとつであっ
た [10]．Robo Earthプロジェクトで提案されたシステム

図 2 ロボカップ＠ホーム環境においてタスクを行うボン大
学のロボット [4]と音声指示の例

では，タスクのサブタスクへの分割や物体情報のオント
ロジーを保持しており，複数のロボットが知識共有可能
である [11]．また，RoboBrainプロジェクトでは，オン
ラインで入手可能なデータを可能な限り収集し，利用可
能にすることを目指している [12]．[13]では，人間と機
械が意味理解を伴ったコミュニケーションに基づき，日
常的なタスクを協調して実行するための基盤技術の確立
を目指している．
本分野と関連が深いベンチマークテストとしては，ロ

ボカップ＠ホーム [14, 15]がある．ロボカップ＠ホーム
は世界最大の生活支援ロボットのコンペティションであ
り，日用品の探索，棚からユーザに言われたものを取っ
てくる，などの移動マニピュレーションとヒューマンロ
ボットインタラクションを統合したタスクが設定されて
いる．図 2に，ロボカップ＠ホームタスクにおいてタス
クを行うボン大学のロボット [4]と音声指示の例を示す．
一方，我々は音声言語処理の基礎技術から実世界知識

を扱う音声対話およびクラウドサービスにいたるまで包
括的な研究を行っている．これまで，後述する事例のほ
か，京都観光案内対話システムやニュース動画への字幕
付与システムを開発してきた [16]．さらに社会展開とし
て，音声対話向けクラウドロボティクス基盤 rospeexの
公開（注1）や，大規模コーパスの公開（注2），多言語音声翻
訳・音声対話システムの開発を容易にするツールキット
の公開を行ってきた（注3）．

3. 動作の言語化と予測
動作にグラウンドした言語理解および言語生成には，

動作のモデル化が必要不可欠である．動作の分類につい
ては種々の分類が議論されており，姿勢や物体位置時系
列レベルでのモデル化，操作対象物への効果を含む行為
レベルのモデル化，一連の行為の目的を含むレベルでの
モデル化，などがある [17]．以下では，相対座標系を必
要とする動作と必要としない動作を同時に学習可能な枠
組みについて，我々が取り組んだ事例を紹介する．
「XをYにのせる」や「Zを回す」など参照点に依存し
た動作の模倣では，世界座標系での動作軌道の模倣に意
味はなく，適切な座標系を推定し軌道を汎化しなければ
ならない．このために，参照点に依存した隠れマルコフ
モデル（Reference-Point-Dependent HMM，以下 RPD-
HMMと略記）を開発した [18]．RPD-HMMは，物体位
置の時系列を入力として，動作をモデル化するための最
適な座標系を EMアルゴリズムにより推定し，軌道のモ
デルを学習している．
実験では，被験者 3名に日用品が複数存在する環境で

（注1）http://rospeex.org/
（注2）https://alaginrc.nict.go.jp/resources/nict-resource/slc-info/slc-

outline.html
（注3）http://www2.nict.go.jp/astrec-ast/mcml-sdk/index.html
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図 3 ロボカップ＠ホーム環境における動作「捨てる」の学習

物体操作に関する動作を行わせ，学習およびテストデー
タを収集した．評価尺度としては動作の認識精度を用い
た．ここで，本タスクにおける認識精度とは，動作の種
類および関連するオブジェクトをすべて正解した場合の
み，動作認識結果が正解であるものとする．テストデー
タにおけるチャンスレベル（ランダムに動詞とオブジェ
クトを選択した場合の認識精度）は 3.03%であったが，
RPD-HMMによる認識結果は平均 90%であった．
動作の生成時には，学習時とまったく同じように物体

が配置されている訳ではないため，たとえ同じ「載せる」
動作であっても，学習時の軌道をそのまま用いることは
無意味である．学習した RPD-HMMは固有座標系にお
いて汎化されたものであるので，固有座標系Cから世界
座標系W へ変換する．RPD-HMMの位置・速度・加速
度の平均ベクトルおよび共分散行列は，同時変換行列に
より C からW 上のモデルに変換される．HMMから滑
らかな軌道を生成するために，音声合成の分野で用いら
れるHMM軌道生成 [19]を用いる．実験の結果，7回程
度の教示で生成軌道の誤差が収束することが確認できた．
我々は，RPD-HMM の日常タスクへの応用も進めて

いる．ロボカップ＠ホーム環境における家事動作の学習
への適用例を図 3に示す．RPD-HMMの拡張としては，
RRT(Rapidly-exploring Random Trees)とのハイブリッド
アプローチや，逐次軌道生成などをこれまで提案してい
る [20]．さらに，時系列に特化した深層学習手法である
Dynamically Pre-Trained Deep Recurrent Neural Network
(DPT-DRNN)を提案し，関節角時系列を高い精度で予測
可能であることを示した [21]．CATSベンチマークにお
いてベースライン手法と比較して DPT-DRNNは高い予
測精度を得ただけでなく，実際の PM2.5観測データ（50
都市，2年分）から予測モデルを構築し，気象モデルベー
スの手法を上回る予測精度を達成している [8]．

4. ロボット対話
4.1 LCoreにおけるマルチモーダル発話理解
一般的にロボットの対話処理機構では，実世界情報と

音声認識は別々に処理されていることが多い [22]．一方，

�

�

�

�

【状況】オブジェクト 2が直前に操作された
U:ハコエルモちかづけて．
R:ミドリハコをちかづけて？
U:いいえ．
R:アオイハコをちかづけて？
U:はい．
R: (動作実行：オブジェクト 3をオブジェクト 1に近づける)

図 4 グラウンドした語彙による確認発話の生成

画像，動作，アフォーダンス，履歴などさまざまな実世
界情報の学習と統合は知能ロボティクスの到達点の一つ
であろう．
このような背景から我々はコミュニケーション学習基

盤 LCore [23–25]を開発してきた．LCoreはマルチモー
ダル入力から学習されたモデルを用いて，音声言語理解
を行う．具体的には，発話 sと状況O（オブジェクトの
位置や視覚特徴など）を入力として，以下の発話理解ス
コアΨを最大化する行動 ak を出力する．

Ψ(s, ak, O, q⟨it⟩) = max
z

(γ1BS + γ2BI + γ3BM

+ γ4BR + γ5BH)

ここに，z は各単語の概念構造への分割であり，
(s, ak, O, q⟨it⟩)はそれぞれ，発話，行動，状況，トラジェ
クタに関するコンテキストを表す．また，γ = (γ1, ..., γ5)

は各項に対する重みであり，MCE学習 [26]を用いて学
習される．BS , BI , BM , BR, BH はそれぞれ，音声，視
覚情報，予測軌道，動作-オブジェクト関係，行動コン
テキストの尤度スコアを表す．BM の学習については，
前章で述べた手法が用いられる．その他の詳細について
は [23, 24]を参照されたい．
4.2 期待効用最大化に基づく確認発話の生成

1章で述べたように，実世界知識を扱う音声対話にお
ける曖昧性解消は簡単な課題ではない．例えば，ユーザ
が「コップ（テーブルに）置いて」などの曖昧な発話を
行ったとする．曖昧性を解消するためには，「赤いコップ
ですか，青いコップですか」のような確認発話を毎回行
なってもよいが，曖昧なときのみ確認発話を行う方が望
ましい．
そこで我々は，発話理解確率（発話を正しく解釈できる

確率）を推定し，効用最大化により応答を生成する手法
を提案した [27]．発話が曖昧であるとき，発話理解結果
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図 5 能動学習に基づく発話の生成例

の第 1候補と第 2候補のスコアの差（マージン）が小さい
ことから，これを曖昧性の尺度として用いている．提案
手法では，マージン dを入力として，ベイズロジスティッ
ク回帰により発話理解確率の推定を行う．動作応答 b1と
確認発話応答 b2 は，対応する期待効用 E[Ri](i = 1, 2)

の最大化により選択される．

E[Ri] = ri1f(d;w) + ri2(1− f(d;w)) (1)

d = Ψ(s, â, O, q)−max
aj ̸=â

Ψ(s, aj , O, q) (2)

ここに，f(d;w)は，w = (w0, w1)をパラメータとする
ロジスティックシグモイド関数である．また，ri1, ri2は
それぞれ，行動 âがそれぞれ正解，不正解のときの応答
biに対する効用である．
図 4は，ユーザ (U)とロボット (R)の対話例を示した

ものである．図において，右上の数値は発話理解確立の
推定値 f(d)を表す．図 4では f(d)は約 47%であり，確
認発話「アオイハコをちかづけて」が最適応答であった．
定量評価の結果，動作や視覚などの情報を用いず，音声の
みで発話理解を行った場合の行動失敗率は 83.4%であっ
た．ベースライン手法（発話を行わず動作のみで応答す
る）における行動失敗率は 12.0%である一方，提案手法
による行動失敗率は 2.6%であった．このことから，提案
手法はベースライン手法に比べて行動失敗率を大幅に低
減できたといえる．
4.3 能動学習に基づく対話戦略最適化
ここまで，ユーザが指示を行いロボットが確認発話や

物体操作を行う問題について述べてきた．このようなイ
ンタラクションでは，学習フェーズと実行フェーズを明
示的に分けるか否かに関わらず，正事例と負事例を含む
学習サンプルを収集する必要がある．一方，本タスクで
は負事例は動作失敗を意味するので，安全面の理由から
動作失敗は少ないことが望ましい．
この課題に対し，ユーザがロボットに指示するのでは

なく，ロボットが指示発話を行ってユーザが動作するこ
とで学習サンプルを得るアプローチを提案した [27]．こ
こで，ユーザがロボットに指示することによって開始さ
れるタスクをターゲットドメイン，逆にロボットがユー

ザに指示することで開始されるタスクをソースドメイン
と呼ぶことにする．厳密には，ソースドメインとターゲッ
トドメインのサンプルは異なる分布から得られたもので
あるが，我々はソースドメインで得た知識がターゲット
ドメインの事前分布として有効であることを示した．
ソースドメインにおける研究課題のひとつは，無数に存

在する指示発話の候補から，いかに学習に有効な発話を生
成するかである．本研究では，発話の生成には，能動学習
の一種である Expected Log Loss Reduction(ELLR) [28]
を用いた．ELLRは，テストセットにおける誤分類の期
待値を最も低くするような入力を選択する．ELLRベー
スの発話生成では，マージンを入力として確信度関数の
パラメータを効率的に学習するように発話が選択される．
実験では，発話指示が曖昧なため行動失敗を続けるユー
ザに対しては，発話がより明確になることが確認された．
提案手法による発話生成の例を図 5に示す．図 5左図の

状況においては，182個の発話候補が生成された．図 5右
表は，各発話のマージン，発話理解確率の推定値 (ICM)，
対数損失の期待値 (ELL)を示したものである．この状況で
は，発話「赤い箱飛び越えさせて (Jump-over red box)」
が最小の ELLを持つため，この発話が音声合成され，そ
れを受けてユーザが動作を実行する．実験の結果，能動
学習による対話戦略により，学習フェーズにおけるサン
プル数および動作失敗数を低減できることがわかった．

5. クラウドロボティクス基盤rospeexによ
る音声対話

スマートフォンへの音声インタフェース機能の導入は，
音声言語処理機能を広く一般に認知させた．この背景に
は，機械学習手法の進展とその大規模データへの適用と
ともに，音声認識機能がクラウドサービス化され，非力
な端末でも高品質なサービスを利用できるようになった
ことがある．今後，ネットワークに接続されるロボット
や IoTデバイスが増加するに従い，それらの機器を対象
としたクラウドサービスも増加すると考えられる．ただ
し，このような基盤構築は，音声認識・合成についての
基礎技術からクラウド基盤の構築・運用やロボットへの
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図 6 rospeexと他のシステムの位置付け

図 7 左：rospeexのユーザインタフェース．右：rospeexユー
ザの IP分布．

適用に至るまでの包括的な技術開発が必要であり，簡単
な課題ではない．
上記の背景から，音声対話向けクラウドロボティクス

基盤 rospeexを我々は構築し，2013年 9月から運用して
きた [29, 30]．図 6に rospeexの位置付けを示す．現在，
4か国語（日英中韓）の音声認識・合成に対応しており，
学術研究目的に限り無償・登録不要で公開している．こ
れまでに，高齢者施設におけるコミュニケーションロボッ
ト，ヒューマノイド，対話エージェント，スマートホーム
向け音声インタフェース，ホテルでの受付ロボット，な
どに利用されている（注4）．図 7に rospeexのユーザイン
タフェースおよびユーザ IPの分布を示す．
5.1 分割送信によるレスポンス時間の短縮
ロボット対話における自然性を向上させるため，クラ

ウドサービスへの通信時間を短縮することは重要な課題
である．そのため，音声認識において分割送信方式に対応
している．分割送信とは，発話区間検出（Voice Activity
Detection; VAD）終了後に一括で送信するのではなく，音
声入力中に前もって音声を分割・送信する方法を指す．
分割送信の効果を検討するため，一括送信との比較実

験を行った．一括送信でも分割送信でもサーバ上での音
声の処理時間には大きく違いがあるものではない．違い
はVAD終了後に一括で送信するか，音声入力中に前もっ
て送信するかの違いである．分割数を多くすれば処理時
間を減少させられるものの，多くしすぎても性能は頭打
ちになる．
コーパスとしてATR503文を用い，声優 1名による収

録を行った．そのうち発話区間検出に問題がない 495文

（注4）rospeex は 2016 年 9 月までに 4 万ユニークユーザに利用されてい
る．なお，「rospeex」という名称は，「robot」「ROS」「speak」「speex
（音声圧縮フォーマットのひとつ）」などから発想された造語である．

図 8 音声認識におけるレスポンス時間のヒストグラム

についてレスポンス時間を求めた．レスポンス時間とは，
クラウドサービスからのレスポンスが得られた時刻から
VAD 終了時刻を引いたものである．本実験では，サー
バの負荷とのバランスから 3.52kBを単位として分割を
行った．ATR503文であれば，平均的に 50ほどに分割さ
れサーバに送信される．実験の結果，一括送信でのレス
ポンス時間の中央値は 3.44秒であったが，分割送信では
0.84秒に短縮された（図 8参照）．
5.2 非モノローグ音声合成
日本語の音声合成としては非モノローグHMM音声合

成 [31]に対応し，ロボットとの対話に特化して開発され
たボイスフォントを利用可能である．ロボットのコミュ
ニケーション機能の開発においては自然な音声合成が求
められているが，一般的な音声合成器は人-ロボット対話
に最適化されている訳ではない．そのため，ロボットの
合成音声は自然さや親しみやすさに欠け，抑揚が適切で
ないため話者が質問されたことに気づかないなどの事態
も起こり得る．我々はサービスロボットタスクとの対話
タスクにおいて非モノローグHMM音声合成の評価を行
い，理論的上限にせまるMOS値を持つことを示してい
る．性能評価の詳細については，[31]を参照されたい．
なお，音声認識または合成単体としても利用可能であ

り，その場合は JSONファイルをインタフェースとする．
ユーザが用いるプログラミング言語には依存しないため，
C++や Pythonなど各種のプログラミング言語を利用可能
である．

6. おわりに
国連の調査によると，2030年には主要７カ国（G7）す

べてで高齢化率が 20%を超えると予測されている [32]．
この背景のもと，人と自然なコミュニケーションを行い
自立した生活を支援するロボット技術に，社会からの期
待が高まっている．一方，現状の技術レベルと期待の間
に隔たりは大きい．1章で述べたように，例えば，「新聞
片付けておいて」という一見単純な指示であっても，現
在の技術では「どれを」「どこに」「どうやって」などの
情報を指定しない限り，望ましい挙動をロボットに行わ
せることは難しい．
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本稿では，動作の言語化および予測と，それを利用
したマルチモーダル対話，大規模データの利活用の試
みについて紹介した．音声認識・自然言語処理・パター
ン認識などの分野で成功したデータ指向アプローチが，
今後，ロボティクスにおいてもイノベーションを起こす
可能性は十分あると考えられる．本研究に関する動画は
http://komeisugiura.jpを参照されたい．
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