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音声対話システムにおける発話の重なり情報を利用した

音声認識率低下の予測
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This paper presents the results of an analysis of user reactions towards system failures in turn-taking in human-
computer dialogues. When a system utterance and a user utterance start with a small time difference, the user
may stop his/her utterance. In addition, when the user utterance ends soon after the overlap starts, the possibility
of the utterance being discontinued is high. Based on this analysis, it is suggested that the degradation in speech
recognition performance can be predicted using utterance overlapping information.

1. はじめに

近年多くの音声対話システムが構築されており，その中には
実際に運用されているものもある [Zue 00, Komatani 07]．そ
のようなシステムは，多くの場合，固定的な発話交代メカニズ
ムを採用している．すなわち，ユーザが発話終了後ある閾値以
上の長さのポーズを置いた場合にターン（発話の番）をとり，
ユーザからのバージイン（割り込み）発話があると即座にター
ンを譲渡する．音声対話システムのユーザビリティをあげるた
めには，より柔軟な発話交代を実現する必要がある．
柔軟な発話交代の実現にむけて，これまでいくつかの研究の

研究が行われている．ポーズの長さだけではなく，直前のユー
ザ発話の内容や韻律を用いてターン取得タイミングを判定する
研究がある [Sato 02, Ferrer 03, Schlangen 06, Kitaoka 05] ．
また，バージイン発話（システム発話へのユーザからの割り
込み）に対して，ただ単に発話を止めてターンを譲るだけで
はなく，発話内容も考慮して適切に反応する試みもされている
[Ström 00, Rose 03]．
これらの試みにもかかわらず，適切な発話交代はまだ困難で

ある．上記の方法で用いられている素性は，常に正しく求まる
わけではない．さらに，人間同士でもいつターンをとるべきか
の判断は一致しない [Sato 02].

したがって，発話交代のタイミングの向上を図るとともに，
対話システムが発話交代の失敗に対処できるようにすること
が必要である．本稿では，その最初のステップとして，音声対
話システムと人間の対話のデータを用い，システムの発話交代
誤りに対するユーザの行動の分析を行った．予備的な実験で，
発話交代誤りに起因するユーザとシステムの発話の重なりが起
きたとき，ユーザが発話を中断することが多いことが判明した
が [永野 07]，本研究では，データ量を増やして詳細に分析し
た．その結果，特定の条件下でユーザの発話が中断されている
ことが多いことが判明した．
中断した発話は音声認識用文法からはずれる発話が多く，音

声認識が誤る可能性が高い．したがって，発話中断の多い状況
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では，音声認識率が低下することが予想される．我々は，音声
認識実験を行うことにより，ユーザの発話が中断されやすい状
況下では，音声認識率が低下することを確認した．この結果
は，発話の重なり状況が，音声認識率低下の予測，すなわち，
音声認識結果の信頼度の推定に役立つことを示唆している．

2. 発話交代失敗に対するユーザの反応の分析

2.1 対話データ
我々は次に述べる 2 つの音声対話システムを用いて収録し

た対話データ 2セットを分析した．1つはレンタカー予約シス
テムで，ユーザが日付，時間，借りる営業所，返す営業所，借
りる車のタイプを指定する．もう 1 つはビデオ予約システム
で，ユーザが録画したい番組の日付，時間，チャンネル，録画
モード（長時間または標準）を指定する．
これらのシステムは 2 つともフレームベースの対話管理を

行う．音声認識は，ネットワーク文法による言語モデルを用い
ることができる Julian[Kawahara 04] とその付属の音響モデ
ルを用いている．レンタカー予約システムの音声認識の語彙
サイズは 225語で，ビデオ予約システムは 198語である．音
声合成には，NTT-IT社の FinceVoiceを用いている．データ
収集を行う時には，スタンドマイクとヘッドホンを用いた．対
話ごとにマイク入力とシステム出力をステレオファイルに録音
した．
対話データセットの内容は以下の通りである．

• セット C: (レンタカー予約)

23人（男性 12人，女性 11人）の被験者がそれぞれ 8対
話（計 184対話）行った．各対話では，旅行や出張など
の与えられた状況設定に基づき，一回のレンタカー借り
出しの予約を行った．対話時間は 3分とした．134対話
は成功し，38対話は時間切れになった．12対話はシステ
ムトラブルにより中断した．

• セット V: (ビデオ予約)

9 人（男性 13 人女性 4 人）の被験者がそれぞれ 9 対話
（計 117対話）行った．被験者はセットCの被験者とは異
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表 1: ユーザ発話とシステム発話の重なりのタイプ別頻度
対話データセット \ 分類 (o1) (o2) (o3) 計

C 67 446 7 520

V 46 202 1 249

(o1) ユーザ発話の開始時間がシステム発話の開始時間と
終了時間の間である場合

(o2) 一つ以上のシステム発話の開始時間がユーザ発話の
開始時間と終了時間の間である場合

(o3) (o1)と (o2)の両方がおこる場合

よっか の <中断>

しがつ みっか の

84.532 85.336

84.848 85.936

ユーザ

システム

図 1: 発話の重なり時の発話中断（数字は対話開始からの時刻
（秒））

なる．各対話では，ユーザは二つの番組のタイマーセッ
トを行った．対話時間は 3分とした．41対話では時間内
に 2つの番組の予約に成功し，36対話では 1つの番組だ
け予約に成功し，34 対話では 1 つも予約できなかった．
6対話では途中でシステムトラブルにより中断した．

両方のシステムとも，バリエーションのある対話を収録す
るために，対話戦略や発話交代戦略にバリエーションを持たせ
た．たとえば，確認を行うための音声理解信頼度閾値，発話区
間検出のパラメータ，ユーザのバージインに対してシステム発
話を即座にとめるかどうかなどの条件を変化した．各被験者の
対話の一つ一つにバリエーションを持たせた．本稿では，発話
交代失敗の原因よりも現象に焦点をあてるため，これらのバリ
エーションに関しての詳細は省略する．
対話を収集した後，ユーザ発話とシステム発話の両方を発音

通りに書き起こした．発話区間は，アノテーションツールを用
いて，300 ミリ秒以上のポーズに基づき，人手で切り出した．
タイムスタンプは，ステレオファイルの先頭からの経過時間を
用いている．本稿では，各々の発話区間を「発話」と呼ぶこと
にする．セット Cではユーザ発話数は 3,364，システム発話数
は 5,157であり，セット Vではユーザ発話数は 2,521，システ
ム発話数は 4,522であった．

2.2 発話の重なり
Rauxらが報告しているようにシステムの発話交代失敗には

いくつかの種類がある [Raux 06]．システムがユーザの発話に
割り込む場合もあるし，ターンをとるべきなのにとらない場合
もある．これらの失敗はさまざまな原因で起こる．たとえば，
発話区間検出の失敗や，ユーザがターンを譲ろうとしている意
図の理解の失敗などである．
本稿では，ユーザの発話とシステムの発話の重なりを引き

起こすような発話交代失敗に焦点をあてる．発話交代失敗の原
因については本研究の対象としない．本研究の目的は発話交代
を良くすることではなく，発話交代の失敗に対処する方法を見
つけることにあるからである．表 1 に発話の重なりのタイプ
別頻度をまとめる．

ユーザ発話

システム発話

（<0）

（>0）

ユーザ発話

システム発話

d

d

ユーザ発話が先に始まった場合 システム発話が先に始まった場合

図 2: 開始時刻の差 d

2.3 発話の中断
本稿では，途中で中断された発話を，理由の如何にかかわ

らず，自己中断発話と呼ぶ．我々は，システム発話と重なった
ユーザ発話が自己中断発話である可能性が高いことを発見し
た．自己中断発話は，文法的に正しい文ではなかったり，単語
のフラグメントを含んだりする場合があるため，音声認識する
のが難しい．したがって，自己中断発話を中心に分析を行った．
図 1 に，レンタカー予約対話中の自己中断発話の例を示す．
我々は対話の録音のユーザ発話チャンネルだけを聞いて，自

己中断発話のアノテーションを行った．セット Cの 87発話が，
セット Vの 48 発話が自己中断発話であった．これらの中で，
61発話と 38発話がシステム発話と重なっていた．
自己中断発話の音声認識性能を調べるため，収録に用いた対

話システムの音声認識文法と同じものを用いて認識実験を行っ
た．手動で行った音声区間検出を用いているため，収録時の音
声認識結果とは異なる．表 2 に示したように，自己中断発話
は文法外発話を含むため，単語誤り率が高い∗1

2.4 発話の中断と発話交代の関係
自己中断発話を発見する方法として，韻律情報を用いること

が考えられる [Liu 03]. しかしながら，韻律抽出は完全ではな
いため，他の方法を検討することが有用である．本研究では，
発話交代に関するどのような状況において自己中断発話が起こ
りやすいかを調査した．
まず，自己中断発話はシステム発話とユーザ発話の開始時刻

が近いときに起こりやすいと考えられる．表 3 に，自己中断
発話の頻度と，開始時刻の差 dの関係を示す．ここで開始時刻
の差 dを以下のように定義する（図 2参照）．

d = st(u) − st(s)

ここで，st(i)は発話 iの開始時刻を, uはユーザ発話を，s

は u と重なっているシステム発話のうちもっとも時間的に早
いものを意味する．この表から，−0.2s < d < 0.4sの場合に，
ユーザが自分の発話を中断しやすいことがわかる．d が 0.4s

より大きいときは，ユーザはある程度発話を続けているため，
その発話を終わらせようとすると考えられる．
次に，自己中断する場合，発話の重なりが始まったらすぐ中

断する可能性が高いと考え，システム発話と重なったユーザ発
話の終了時刻を調べた．表 4 に発話の重なり開始後どのくら
いユーザ発話が継続するか（これを cとする）と自己中断発話
の数の関係を示す．cは以下のように定義される（図 3参照）．

c =

{
et(u) − st(u) (表 1の (o1)と (o3))

et(u) − st(s) (表 1の (o2))

∗1 単語誤り率を計算するときの正解データは，書き起こしを単語分
割したものを用いているが，文法に現れない単語は 1モーラごとに
単語に分割してしまうため，文法外発話の単語分割には，1 モーラ
の単語が多く含まれてしまう．このような理由から，文法外発話の
単語誤り率が非常に高くなっている．
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表 2: 全発話と自己中断発話の音声認識率

すべての発話 自己中断発話
セット 文法内発話 文法外発話 全体 文法内発話 文法外発話 全体

C 発話数 2,662 702 3,364 9 78 87

単語誤り率 22.75% 74.05% 40.23% 12.00% 66.97% 63.13%

V 発話数 1,599 922 2,521 2 46 48

単語誤り率 13.08% 73.89% 39.69% 0.00% 90.43% 87.39%

表 3: 開始時刻の差 dと自己中断発話の数の関係

d (s) −∞ – -0.4 -0.4 – -0.2 -0.2 – 0.0 0.0 – 0.2 0.2 – 0.4 0.4 –0.6 0.6 – 1.0 1.0 – ∞
C 2/45 0/7 4/22 15/43 11/56 3/29 4/34 22/284

V 0/17 0/9 10/21 16/57 6/48 3/27 1/12 2/58

(自己中断発話の数)/(重なりのあるユーザ発話の数)

ユーザ発話

システム

発話
ユーザ発話

システム

発話

c

c

ユーザ発話が先に始まった場合 システム発話が先に始まった場合

図 3: ユーザ発話の重なり開始後の継続長 c
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図 4: 状況 Sにおける自己中断の割合

ここで et(i)は発話 iの終了時刻を表す. 我々が予測したよう
に，0.1s < c < 0.6sの場合，ユーザ発話は自己中断発話であ
る可能性が高い．
この分析から，自己中断発話は，−0.2s < d < 0.4s かつ

0.1s < c < 0.6sの時におこっている可能性が高いと考えられ
る．この状況を「状況 S」と呼ぶことにする. 表 5および図 4

に dと cの組み合わせと自己中断発話の頻度の関係を示す．

3. 音声認識率の低下の予測

状況 S においては，自己中断発話が起こっている可能性が
高いことから，音声認識率が低下することが予想される．表 6

に実際の音声認識率の測定結果を示す．また，図 5 と図 6 に
文法外発話の率と音声認識率の比較を図示する．状況 S では

表 5: cと dの組み合わせ毎の自己中断発話の頻度

セット C
d (s) \ c (s) 0.0 – 0.1 0.1–0.6 0.6 – ∞
−∞ – -0.2 0/0 2/12 0/40

-0.2 – 0.4 1/6 24/62 5/53

0.4 – ∞ 0/44 22/191 7/112

セット V
d (s) \ c (s) 0.0 – 0.1 0.1–0.6 0.6 – ∞
−∞ – -0.2 0/0 0/11 0/15

-0.2 – 0.4 1/2 26/52 5/72

0.4 – ∞ 0/17 5/47 1/33

各カラム: (自己中断発話の数)/(重なりのあるユーザ発話
の数)

文法外発話が多く，音声認識率が実際に低くなっていることが
わかる．この結果から，発話の重なり状況が音声認識率の低下
の予測に用いられる可能性が示唆された．

4. おわりに

本稿では，音声対話システムと人間との対話における，シス
テムの発話交代失敗に対するユーザの反応の分析結果を提示し
た．発話交代の失敗により発話が重なった場合に，自己中断が

0
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図 5: 文法外発話の割合
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表 4: ユーザ発話の重なり開始後の継続長 cと自己中断発話の数の関係

c (s) 0.0 – 0.1 0.1 – 0.2 0.2 – 0.3 0.3 – 0.4 0.4 – 0.5 0.5 – 0.6 0.6 – 0.8 0.8 – 1.0 1.0 – ∞
C 1/50 7/44 10/67 12/66 15/52 4/36 4/75 4/45 4/85

V 1/19 4/19 9/30 13/28 2/17 3/16 2/22 0/17 4/81

(自己中断発話の数)/(重なりのあるユーザ発話の数)

表 6: 状況 Sおよび他の状況での音声認識精度

状況 S 他の重なり発話
セット 文法内発話 文法外発話 全体 文法内発話 文法外発話 全体
C 発話数 20 42 62 285 173 458

単語誤り率 16.67% 107.89% 78.57% 12.72% 66.31% 35.36%

V 発話数 13 39 52 97 100 197

単語誤り率 9.52% 122.73% 86.15% 8.44% 75.06% 43.14%
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図 6: 単語誤り率

おきやすいことを示し，自己中断の頻度が高い発話の重なり状
況を特定した．また，自己中断発話の音声認識が困難であるこ
とから，発話の重なり状況を用いて音声認識率の低下を予測で
きる可能性を示した．これは，システムと人間との対話におけ
る誤解の回避につながると期待できる．
今後は，より詳細な分析を行っていく．たとえば，被験者ご

との傾向や対話戦略や発話交代戦略との関係を調べる．また，
発話交代失敗の情報を，実際に音声認識の信頼度の向上に用い
て行く予定である．本稿では，ネットワーク文法駆動の音声認
識を用いたが，統計言語モデルを用いた音声認識でも同様の傾
向があるかを調べる．また，本稿では，人手でつけた発話区間
情報を用いて分析を行ったが，発話区間検出を自動で行った場
合についても研究を進める予定である．
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