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1 はじめに
近年の音声認識技術の進歩により，音声認識のイン

タフェースを搭載したカーナビが普及している．音声
入力はハンズフリーで操作ができる点などからカーナ
ビには有用な機能であるが，あまり利用されていない
のが現状である．その理由として，誤認識の多さや機
械に話しかける心理的負担が考えられる．
車内音声認識に関する研究は多く行われている．河

口ら [1]は実走行車内における音声や対話を収録した
車内音声データベースを作成し，車内対話における特
徴の分析を行っている．また，加藤ら [2]の対話構造木
コーパスを用いた手法なども提案されている．これら
はユーザの発話を正しく理解するための研究であるが，
いずれも目的地を設定する発話やエアコンの操作など，
車載情報機器としてのカーナビを操作するためのドメ
イン発話を主な対象にしている．
しかし，ドメイン発話以外の発話も正しく音声認識

が行えるのであれば，ユーザがどのようなことに興味
を持っているかなどが推定できるはずである．雑談な
どの車内発話からユーザが興味を持ちそうな物件が自
動的に紹介できれば機械に話しかけるストレスを軽減
できると考えられる．
そこで本研究では，ドメイン発話以外のユーザの発

話に焦点を当て，ユーザが求めていそうな目的地提案を
行う手法について検討した．物件の紹介記事を潜在的意
味解析 [3](以下，LSA)を用いクラスタリングし，ユー
ザ発話との類似度を求めることで目的地提示を行った．
本稿では，提案手法でドライバーの発話から目的地

提示を行い，アンケートにより評価したことを報告す
る．ドライバー発話の書き起こしを利用した予備実験
において 69％の物件を正しくユーザに提示し，音声入
力による実験では正解率 49％という結果を得た．

2 LSAを用いた話題推定手法
2.1 LSAを用いた話題の定義方法
車内でリアルタイムに進行する会話がどのような話

題であるかを判断するには，まずその話題というもの
をどのように定義するかが重要になる．Webサービス
や観光ガイドなどは，物件毎に手動でタグを付けてジャ
ンル分けされていることが多い．しかし，手動でタグ
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を付けるためには多大な手間がかかる．また，手動で
分類するために定義した話題というものがユーザの感
性と合致しないことも考えられる．
そこで，本研究ではこの話題を定義する際に LSAに

よるクラスタリングを用いた．LSAには文書×単語行
列が必要になる．本研究では，「マップルガイドデータ」
(以下，MGD)を用いて文書×単語行列を作成した．
具体的には，まずクラスタリングしたい物件それぞ

れを 1文書として扱い，各物件の紹介記事を形態素解
析し単語出現頻度を求めることで文書×単語行列を作
成した．この際，普通名詞，形容詞，形容動詞のみを
単語として用い，助詞などのクラスタリングのノイズ
となる単語は除去した．文書×単語行列を作成した後，
そこから特異値分解を行い，その後次元の縮約を行う．
本研究では 200次元に次元縮約を行った．その後，K-
meansクラスタリングにより 200クラスタに分類した．
このクラスタ 1つずつを話題と定義して扱った．

2.2 発話の話題分類
ユーザの発話が，どの話題に当てはまるかにはコサ

イン尺度による類似度計算を用いた．MGDの 7836件
それぞれの紹介記事とユーザの発話の間でコサイン類
似度を求める．その後，コサイン類似度上位 3位まで
の物件がそれぞれどのクラスタに属しているかで話題
分類を行う．例えば，上位 3件の属するクラスタがそ
れぞれ cluster A，cluster B，cluster Cであれば，そ
の 3つのクラスタのいずれかのクラスタに属する物件
から目的地提示を行う．

3 評価実験
提案手法により適切な目的地提示が可能であるかは，

アンケート実験によって評価した．

3.1 アンケート内容
評価を行うために実施したアンケートの内容につい

て説明する．アンケート回答者は，ある運転者と車に
同乗しているという設定で，

1. 車内で運転手が行った発話
2. その発話をもとにMGDの物件情報から提示され
た物件の紹介記事

を読む．2．は何件か提示されている．そして，この物
件の中から運転者の発話を考慮して，目的地にするの
が適当な物件にチェックを付ける．チェックを付ける基
準は直感や個人の嗜好で判断してもらった．チェックが
付いた物件を正解として扱った．そして，提示された
物件のうちチェックされた物件の割合を正解率として
評価した．

3.2 予備実験
まずは，LSAの有効性を確認するために，誤認識を

含まないドライバー発話の書き起こしを入力に用いて
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図 1: 書き起こしデータによる目的地提示実験の正解率

話題分類を行う予備実験を行った．ドライバー発話に
は CIAIR-HCCの書き起こしから 4パターンの車内対
話を用い，設問を作成した．
提案手法とその性能比較対象を以下に示す．以下の

4種類の条件で被験者に目的地提示を行った．
ランダム MGD 全 7836 物件から無作為に抽出した
10件．
類似度 10best ドライバー発話と MGD全物件紹介
記事のそれぞれをコサイン尺度で類似度計算し，類似
度が高かった物件上位 10件．
クラスタ 1best LSAを用いた提案手法．ドライバー
発話とMGD全物件紹介記事のそれぞれをコサイン尺
度で類似度計算し，最も類似度が高かった物件が属す
るクラスタから無作為に抽出した物件 10件．
クラスタ 3best LSAを用いた提案手法．ドライバー
発話とMGD全物件紹介記事のそれぞれをコサイン尺
度で類似度計算し，類似度が高かった物件上位 3件がそ
れぞれ属するクラスタから無作為に抽出した物件 10件．
このうち，ランダムとクラスタ 1bestの実験では 14

名からアンケートの回答を得た．また，類似度 10best
とクラスタ 3bestでは 10名から回答を得た．
実験結果を図 1に示す．コサイン類似度で高かった

物件を提示した場合では，ドライバー発話によっては
非常に高い正解率を示した．しかし，曖昧な表現の発
話に弱く，極端に正解率が落ちる場合がある．
一方で提案手法のクラスタ 3bestを用いた場合では，

ドライバー発話に近い物件と似たような特徴を持つ物
件群から目的地を提示できた．そのため，最低でも 40
％程度の正解率を示すことができ，平均で 69％の正解
率となった．

3.3 音声認識結果を利用した実験
入力にドライバー発話を音声認識した結果を用いて

提案手法の評価を行った．音声認識には，音声認識エン
ジンに Julius4.1.5を使用した．言語モデルは，CIAIR-
HCCから学習した語彙サイズ 20kの trigramを用い，
音響モデルは日本語話し言葉コーパスの全講演から学
習した triphoneモデルを使用した．なお，音声認識率
は，単語正解率が 72％，単語正解精度が 52％である．
目的地候補の提示には，3.2節のクラスタ 3bestと同様

2011/1/12

1

4 5 3 
0 

3 

92 

99 

12 
17 

55 

97 

81 

65 

9 

63 

100 

93 

41 40 

69 

0 

10 

20 

30 

40 

50 

60 

70 

80 

90 

100 

1-1 1-2 1-3 1-4 Ave.

正
解
率

[%
]

設問番号

ランダム 類似度 10best クラスタ 1best クラスタ 3best

64 

6 6 

35 

75 

55 55 

63 

44 

94 

49 

0 

10 

20 

30 

40 

50 

60 

70 

80 

90 

100 

2-1 2-2 2-3 2-4 2-5 2-6 2-7 2-8 2-9 2-10 Ave.

正
解
率

[%
]

設問番号

図 2: 音声認識結果を用いた目的地提示実験の正解率

の手法を用いた．アンケートは予備実験とは異なる 10
個の設問を設け，12名から回答を得た．
実験結果を図 2に示す．94％という高い正解率を示

す設問も存在したが，10設問の平均では 49％という
予備実験を 20％程度下回る値となった．
この原因の 1つ目は入力に誤認識を含むようになっ

たためである．必要な語彙の脱落や，不要な語彙の挿
入によりドライバー発話から関連がありそうな物件を
探索することが困難になった．

2つ目は LSAによる話題の定義が不十分なことであ
る．ドライバー発話と類似度が高く，内容も適切な物
件が存在しても，その物件が属するクラスタは必ずし
も適切ではない．例えば 2-2の設問では海水浴に行き
たいという発話に対し，最も類似度が高い物件は海水
浴場に近い旅館だった．この物件が属するクラスタは
温泉宿に関連した物件が中心であり，被験者が求めて
いない目的地提示になってしまう問題が起きた．

4 おわりに
本稿では，車内発話の話題分類に基づく目的地提案

手法について論じた．評価実験の結果，発話の誤認識
が少なく，話題分類に有用な単語が取得しやすい場合
には適切な目的地を提示できることを確認した．しか
し，LSAにより話題を定義する精度が不十分であるこ
とや，車内発話の音声認識率の改善が課題である．
今後は，LSAに用いる単語に含まれてしまう不用語

を除去することや，話題の定義を階層的に行うことに
よる，話題の定義の改善が考えられる．また，車内音
声認識率を引き上げることが必要である．
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