
SVM と CRFを用いたロボットによるロバストな命令理解

小堀　嵩博 † 中村　友昭 †　 長井　隆行 †
中野　幹生 ‡ 船越　孝太郎 ‡ 金子　正秀 †

†電気通信大学 ‡（株）ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン

1 はじめに

一般にロボットにおいては予めプログラミングされた
行動を実行することが想定されており，その行動を変更
する場合にはプログラムを変更する必要があった．しか
し，一般のユーザが必ずしもプログラムの知識を持って
いるとは限らず，特に家庭用ロボットにおいてユーザが
プログラムを変更することは困難である．本稿では，音
声による自然な命令に対してロボットがロバストな命令
理解を行う方法について述べる．ここでの自然な命令と
は人が普段話す言語であり，同じ内容の命令であっても
多様な言い回しが存在するため，柔軟に理解する必要が
ある．そのような柔軟な自然言語理解は，様々なタスク
が要求される家庭用ロボットにおいて重要である．
近年，ロボットによる音声命令の理解への期待が

高まっており，家庭用ロボットの性能を競う大会
Robocup@homeにおいて，音声命令の理解性能を競う
課題 General Purpose Service Robot(GPSR)が行われて
いる [1]．しかし，未だ高得点を取れるチームが少なく
非常に難しい課題となっている．
本稿では，このGPSRタスクを対象とし，Support Vec-

tor Machine(SVM)による行動識別と Conditional Ran-
dom Field(CRF)による名詞抽出 (スロット抽出)を組み
合わせ自然言語理解を行う．図 1に提案手法の概要を
示す．まず，Julius[2]により音声命令の認識結果として
n-bestが得られ，それぞれの命令文を Mecab[3]により
形態素解析する．その表層形，原形，品詞をもとに CRF
によるスロット (物体名，人名等)抽出を行う．また，命
令文は単語分割され Bag Of Words(BOW)表現にし，単
語と行動との関係を学習した SVMにより行動識別を行
う．行動とスロットはそれぞれ n-bestの解析結果が出
力されるため，行動とスロットの共起関係を考慮し，尤
もらしい組み合わせを選択する．以上のように，音声認
識，行動識別，スロット抽出，行動とスロットの共起関
係を統合することで，ロボットによるロバストな言語理
解を行う．
従来，音声命令の理解が可能なロボットは存在したが，

多くが特定のコマンドや言い方でないと理解できず，命
令の方法を覚える必要があった．また，構文解析による
命令理解 [4] も存在するが，音声認識結果が誤っている
場合や，類義語辞書に登録されていない単語が命令文に
存在すると行動を認識できず，加えてスロット抽出の
ルールを人が作る必要があった．一方，提案手法は機械
学習により自動的にルールを学習することができ，音声
認識誤りや学習辞書に存在しない単語が多少あったとし
ても，汎化性能により命令を理解することができる．

2 命令文データセット

本稿では GPSRにおいて使用される命令を自動生成
する GPSR文生成器 [5] を使用し，連続した 3つの内容
の命令からなる命令文を収集した．また，より自然な命
令を集めるため，Robocup@homeに参加したことのあ
る学生にアンケートを取り, 1文のみで構成された命令
文を収集した．
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図 1 提案手法の概要

表 1 行動の種類

物体を運ぶ 物体を持ってくる
物体を把持する 物体を探す
目的地へ向かう 部屋から出る
初期位置へ戻る 自己紹介する
人についていく 人を探す
人を覚える 人を認識する
人に物を手渡す

集められた命令文に対してスロット (物体名，人名等)
部分のアノテーションを行い，スロット部分を様々な単
語に置換することで，内容の違う命令文をより多く生成
した．以下が，収集した命令文の一例である．

• キッチンに行って，ジュースを取って，戻って
きて
• サイドテーブルからリモコンを持って来て
• ・・・

このような命令文を 1569文集めた．スロットの種類は，
物体名，物体の存在場所，目的地，人名の 4種類であり，
行動の種類は，表 1の 13種類である．

3 提案手法

3.1 音声認識

音声認識結果としては n-bestが出力され，解析結果 on
とその尤度を得ることができる．しかし，音声認識の尤
度は 1位のものが非常に高い値となり，そのまま用いる
と，1位の認識結果のみを利用することとなる．しかし，
音声認識では 1位ではなく下位の認識結果が正解の場合
がある．そこで，下位の結果を利用できるように，音声
認識スコア Ssr(on) を尤度が高い順に 1.0，0.9，...と設
定することで，極端に値が小さくならないようにした．
また，一度に連続で複数の命令がなされる場合がある
ため，CRFによる文区切りの推定を行った．本稿のシス
テムでは，一文を一つの行動としており，文区切りの誤
りが生じてしまうと，適切な行動識別ができない．その
ため，高精度な文区切りの推定を行う必要がある．

3.2 行動とスロットの共起関係に基づくスコア

SVM，CRFの結果はそれぞれ m-best，l-best出力さ
れ，ある命令文 onに対するそれぞれの解析結果 am(on)，
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sl(on) とスコア Ssvm(am(on))，Scr f (sl(on)) を得ることが
できる．この結果を統合するため，行動とスロットと
の結びつきを表現した以下のようなスコア S f (am(on)
，sl(on))を導入した．

S f =
2× (Recall) × (Precision)

(Recall) + (Precision)
+ ϕ (1)

Recall=

(sl(on)のうち行動 am(on)で必要なスロット数)
(行動 am(on)で必要なスロット数)

(2)
Precision=

(sl(on)に含まれる行動 am(on)で必要なスロット数)
(sl(on)のスロット数)

(3)

このスコアは精度 (Recall)と再現率 (Precision)との調
和平均である F値の考えを利用し,行動に必要なスロッ
トを評価するだけではなく，スロットが過剰に抽出され
た場合，その値が減少する．すなわち，このスコアは行
動に必要なスロットがどれだけ抽出されたかを示してい
る．ここで ϕはスロットが 1つも抽出されなかった場合
であっても，スコアが 0となることを防いでいる．

3.3 識別結果の統合

最終的に，音声認識結果の n-bestを考慮し，SVMと
CRFそれぞれのスコアを統合したスコアを計算するこ
とで，行動生成を行う行動とスロットを決定する．す
なわち，以下の式を最大とする行動 ˆam(on)，スロット

ˆsl(on)，音声認識結果 ônを決定する．

ˆam(on)， ˆsl(on)，̂on =

arg max
am(on),sl (on),on

Ssvm(am(on))α Scr f (sl(on))β

S f (am(on), sl(on))γ Ssr(on)δ

(4)

ただし，α, β, γ, δはそれぞれのスコアに対する重みパラ
メータであり，実験により決定する．

4 実験

4.1 交差検定による評価

2章で集めた命令文データを使用し 10分割の交差検
定を行った．1回の解析で 1569文中 9割を SVM, CRF
の学習用データに使用し，残り 1割を認識させ，正し
く行動識別とスロット抽出ができるか評価した．今回の
交差検定では音声認識誤りのない命令文に対する命令
の理解性能を評価するため,式 (4)から音声認識を除く，
Ssvm(am)，Scr f (sl)，S f (am, sl)の積を用いた手法 (提案手
法 1)で評価した．すなわち以下の式を最大とする行動
âmと，スロット ŝl を抽出する．

âm，̂sl = arg max
am,sl

Ssvm(am)α Scr f (sl)
β S f (am, sl)

γ
(5)

比較として，以下のように SVM, CRFのスコアが最大
の 1-bestのみを用いた手法を使用した．

âm = arg max
am

Ssvm(am) (6)

ŝl = arg max
sl

Scr f (sl) (7)

表 2が結果であり，1569文中行動とスロットが正し
く認識できた割合を正答率として示している．提案手法
の方がより正しく理解できた文章が増えており，ロボッ
トの命令の理解性能を向上することができた．

表 2 交差検定による命令理解精度

認識正解文章 正答率
1-best 1445/1569 92.1%
提案手法 1467/1569 93.5%
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図 2 音声認識による命令理解精度

4.2 音声認識による命令理解

次に，2章で集めたデータの中からランダムに 155文
を選び出し，式 (4)を用いた音声認識も含めた手法 (提
案手法 2)の評価を行った．SVM，CRFに用いられる学
習用データは残りの 1414文であり，重みの設定は α =
1.9，β = 0.4，γ = 1.1，δ = 0.8とした．比較として，4.1
節で用いた 1-bestのものと，音声認識スコアを除いた
提案手法１を使用した．提案手法 1の重みは，α = 1.1，
β = 0.5，γ = 2.1とした．4.1節と同様に，155文中正
しく認識できた割合を正答率とする．また，ノイズの影
響を比較するため，ノイズを付与しないものとホワイト
ガウスノイズを付与したものを比較した．ノイズは SN
比 45[dB]，30[dB], 20[dB],のものを付与した．図 2が
結果である．行動とスロットとの共起関係を示すスコ
ア S f (am(on), sl(on))，音声認識のスコア Ssr(on) を加え
ていくことで，徐々に正答率を上げることが出来てお
り，1-bestと比較し，高い精度で命令文を認識すること
ができた．また，ノイズが付与された環境でも，提案手
法が最も高い正答率を示しており，音声認識誤りにもロ
バストな言語理解が可能である．
5 まとめ

本稿では，機械学習による言語理解と，行動とスロッ
トの共起関係，音声認識結果を統合した言語理解手法を
提案し，Robocup@homeでの General Perpose Service
Robotタスクへ適用した．SVMと CRFを独立に用いる
のではなく，行動とスロットの共起関係，音声認識結果
を統合することで，より高精度かつノイズにロバストな
言語理解が可能になることを示した．今後，ロボットに
よる知覚情報や文脈情報を本手法と統合することで，よ
り高精度な言語理解の実現を図る予定である．
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