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In this paper, we propose a task identification method on multiple subspaces extracted from multimodal information of 

image objects and utterances appeared in the task scene. The multiple subspaces are obtained by singular value 

decomposition (SVD), or latent semantic analysis (LSA). In the experiments, the frequencies of image object appearances 

and the words in the utterances are extracted. To identify the task, an input scene and reference subspaces of different tasks 

are compared. Experimental results show that the proposed method outperforms the method in which only single modality 

information is applied. Moreover, the proposed method achieved accurate performance even if less spoken information is 

applied. The effect of TF-IDF as a preprocessor of LSA is also investigated.  

 

1. はじめに 

人間とロボットとの共生社会を実現するためには，様々なタス

クやドメインにおいて両者がマルチモーダルに対話を行うことが

不可欠である．様々なタスクやドメインが混在する状況において，

ロボットはまず，現在進行している協業すべきタスクを認識する

必要がある．例えば，赤くて丸いものが認識されたとき，その解

釈は状況によって様々である．それが道路で認識された場合に

は，交差点を渡ってはいけないことを意味する．またある状況で

は，機械の電源が入っている状態を意味することもある．そのた

め，赤い丸に関する発話は状況によって変化することになる． 

我々が何らかのタスクを遂行している場合，タスク遂行に必要

なオブジェクトを確認し，関連する発話を聞き取っている．タスク

に関するマルチモーダル情報から状況を理解することで，適切

な支援を行うことができる．本報告では，発話と画像シーンのマ

ルチモーダル情報に対して潜在意味解析（ LSA: Latent 

Semantic Analysis）を適用し，タスクを推定する手法を提案する．

これまで潜在意味解析は，文書分類などのテキスト解析におい

て，大きな成功を収めてきた[1]．近年，LSA をテキスト情報だけ

でなく画素ヒストグラムのような画像特徴とともに用いる手法が提

案されている[2]．本稿では，タスク遂行中に表れる画像オブジ

ェクトと発話の情報から，LSA を用いて部分空間を構築し，タス

ク推定に用いる． 

以下ではまず，２節で提案手法について説明した後，３節で

タスク推定の精度に関する実験を行う．最後に，４節で本報告

のまとめを行う． 

2. LSA を用いたタスク推定手法 

以下では，我々の提案する LSA を用いたタスク推定手法に

ついて説明する．提案手法の概要を図１に示す． 

2.1 タスクのベクトル空間表現 

我々は，他人が行っている作業を見たり，話していることを聞

いたりする中で，彼らがどのようなタスクを遂行しているのか分か

る．これは，共同作業中には，タスクに関連する話をしたり，タス

クに関連する物体を操作することによると考えられる．そこで，以

下ではタスク遂行中の発話と，出現するオブジェクトを用いて 

タスクを表現することを検討する． 

文書分類などのテキスト解析研究では，文書をベクトル空間

上に表現する手法が用いられてきた．これらの手法では，単語

頻度を要素とするベクトル文章を表現する．これと同様，タスク

遂行中の発話に含まれる単語と，作業中に使われたオブジェク

トとその数を要素にすることで，タスクをベクトル空間上に表現

する．以下，発話中の単語とオブジェクトをあわせてタームと呼

び，タスク中に表れるタームのベクトルをタスクシーンと呼ぶ．タ

スクシーン t は，(1)式のように表される． 

 𝑡 =  𝑤1   𝑤2   ⋯   𝑤𝑀   𝑜1  𝑜2   ⋯   𝑜𝐾 
𝑇  (1) 

ここで，wiはコーパス中の i番目(i=1, 2, …,M)の単語の正規

化した頻度，ojは j番目(j=1, 2, …,K)のオブジェクトの正規化頻

度である． 

(1) 画像中のオブジェクトの識別法 

オブジェクトの頻度 oj を得るには，タスク中の画像からオブジ

ェクトを認識し，オブジェクトの種類毎に出現数を数える必要が

ある．以下に処理手順を示す． 

i. オブジェクトの領域データを抽出する 

ii. オブジェクト領域データから画像を抽出し，オブジェクトの

形状特徴を算出する 

iii. オブジェクトの各プロトタイプと，上記オブジェクトの形状

特徴のマハラノビス距離を算出する 

iv. 距離値からオブジェクトの種類を判別する 

v. オブジェクトを種類毎に集計する 
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図 1  LSA を用いたタスク推定手法 
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まず，オブジェクトの存在する領域を抽出するため，画像デ

ータから任意の背景色を除去する．次に，背景色以外の部分が

オブジェクトの領域となる．図 2 に領域の抽出例を示す．次に，

オブジェクトの画像特徴として以下の五つを抽出する． 

 オブジェクト領域の周辺長: l 

 オブジェクト領域の面積: s 

 曲率の絶対値の平均: c 

 バウンディングボックスの 2 辺の長さ:長辺 e1，短辺 e2 

 Convex Hull の面積: h 

ここで，バウンディングボックスとはオブジェクト領域を囲う最少

の矩形であり，Convex Hull はオブジェクト領域を囲う最少の凸

図形である．次に，形状特徴として以下の六つを計算する[3]． 

  面積 : s 

  平均太さ: 2s/l 

  円形度 : 4πs/l2 

  Convex Hull の面積に占める割合: s/h 

  細長さ: e1/ e2 

  曲率の絶対値の平均: c 

これらの特徴を使って認識対象オブジェクトと，各プロトタイプ

の平均形状とのマハラノビス距離を計算する．距離が最も近い

オブジェクトを，認識結果とする．これをプロトタイプ毎に数えた

ものをタスク行列のオブジェクト要素として用いる． 

(2) 発話からの単語抽出 

本稿では，タスク遂行中の発話を書き起こし，テキストデータ

化したものを利用している．発話テキストに対して MeCab を用

いて形態素解析し，その中から名詞と動詞のみを取り出す．こ

れらの単語をタスク行列の単語要素として用いた． 

2.2 潜在意味解析 

タスクシーンのコーパスは，タームを行，タスクシーンを列とす

る，タスクシーン行列によって表現できる．このタスク行列内の各

タスクに関する情報を得るため，タスク行列に対して特異値分解

(SVD: Singular Value Decomposition) を行う．SVD は，行列を

分解する手法の一つである．例えば，m×n の行列 A を分解す

ると， 

 𝐴 = 𝑈𝑆𝑉𝑇  (2) 

となる．ここで，U は m×r，S は r×r，V は n×r の行列で， 

r =min(m, n)である．また，U，V の各列ベクトルはそれぞれ左特

異ベクトル，右特異ベクトルと呼ばれる．また，S は対角行列で，

その対角成分を特異値という．また， SVD によって分解された

行列からは，上位 k 個の特異値とそれに対応する特異ベクトル

を用いて，近似行列𝐴 を得ることが出来る． 

 𝐴 ≅ 𝐴 = 𝑈𝑘𝑆𝑘𝑉𝑘
𝑇 (3) 

SVD により A を分解して得た U の行ベクトルと V の列ベクト

ルは，それぞれ A の行要素と列要素に関する情報を含有して

いる．Uの行ベクトル同士，もしくは VT の列ベクトル同士を比較

することにより，行要素同士または列要素同士の関連性を調べ

ることができる．また，ベクトルの存在する空間が同じならば，U 

の行ベクトルまたは VT の列ベクトルと任意のベクトルを比較す

ることができる．提案手法では，タスクを同定するため，列要素

の情報が含まれている(3) 式の Vk を利用する． 

2.3 タスク間の類似度判定 

推定対象タスクが，どのタスクであるのかを判断するには，タ

スク間の類似度を定義しなければならない．本報告では，推定

対象タスクと既知タスクのベクトルとのコサイン尺度を用いる．既

知タスクのベクトルは，Vk
T の各列のベクトルから得ることができ

る． しかし，Vk
T  の列ベクトルと推定対象タスクシーンのベクトル

t では次元数が異なるため，推定対象情報のベクトルを(4)式で

Vk
T と同じ空間に写像する． 

 𝑡 = 𝑆−1𝑈𝑡
𝑇  (4) 

ここで，𝑡 は写像によって得たタスクシーンベクトルを表す．こ

の変換後に， 𝑡 と Vk
T の列ベクトルとのコサイン尺度を計算し，

最も類似度が高くなる Vk
T の列ベクトルに対応するタスクを推定

結果とする． 

3. 実験 

3.1 実験条件 

提案するタスク推定性能を調べるために評価実験を行った．

被験者は三人一組の４グループ，計１２名である．被験者は，タ

スク遂行中に自由に発話する．実験対象のタスクは，トランプを

用いる三種類のタスクと将棋駒を用いる二種類のタスク，計五

種類である．このうち，トランプを用いるタスクは，「ポーカー」，

「大富豪」，「ブラックジャック」，将棋駒を用いるタスクは，「まわり

将棋」と「詰将棋」である．画像オブジェクトは画像認識によって

得た．一方，発話単語の頻度は，発話音声を人手によって書き

起こして得ている．予備実験から，タスク行列の近似に用いる

SVD の次元数は６とした．評価は，各組から１種類のタスクを評

価データとし，残りをタスク行列作成に用いる一つ抜き法によっ

て行った．実験では，どの程度の発話量がタスク推定に必要か

を調べるために，発話の量を 0％から 100%まで 10%刻みで変

化させた．図３に実験風景を示す． 

3.2 結果と考察 

タスク行列に LSAを適応した後の左特異ベクトルの要素を表

１に示す．接頭辞に Objがついているものは画像オブジェクトを

表している．第一左特異ベクトルには，全タスクに共通して表れ

るタームが表れていることが分かる．同様に，第二にはおおむ

ね将棋に関するタームが，第三にはおおむねブラックジャック

やポーカーに関するタームが，第４には大富豪に関するターム

が表れていることが分かる． 

ポーカーを推定対象としたときの実験結果を図に示す．図 4

は TF-IDF を適用しない場合を，また図 5 は TF-IDF を適用し

た場合の結果を示している．同様に，ブラックジャックを対象と 
図 2 オブジェクト領域の抽出 
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した際の結果を，図 6（TF-IDF なし）と図 7（TF-IDF あり） に

示す．それぞれのグラフの縦軸は推定対象タスクとの類似度を，

横軸は推定に用いた発話量を表している．ポーカーを推定対

象とした場合は，図 4 と図 5 から TF-IDFを用いた場合，用いな

い場合ともにポーカーの類似度が最も高くなり，正しく推定でき

た． 

ブラックジャックを対象とした実験では，TF-IDF を適用してな

かった図 6 では発話量が 100 %になっても，ポーカーと区別で

きていない．一方，TF-IDFを用いた図 7 では，少ない発話でも

両者を区別できていることが分かる．ブラックジャックを対象とし

た場合に TF-IDF を適用しないと区別できない理由としては，ま

ず，両者がともにトランプを対象としたタスクであることが挙げら

れる．両方のタスクには共通してトランプが画像オブジェクトとし

て出現する．次に，両タスクには共通して数字に関する発話が

多いことが上げられる．これは，同じく数字に関する発話が多い

「周り将棋」の類似度が，発話量が増えるに従って増えることか

らも分かる．TF-IDF を適用すると，数字に関する発話のように，

複数のタスクに横断して表れるものは，IDF の値が小さくなり，

悪影響が小さく抑えられている． 

4. まとめ 

本報告では，情景と音声言語のマルチモーダル情報から，

LSA に基づきタスク固有の部分空間を抽出することで，タスクを

推定する手法を提案した．また，実験から，TF-IDF を適用する

ことで，高いタスク推定性能を得られることを示した． 

今後の課題としては以下が挙げられる．今回の実験では対

象タスクが５つで，各タスクに対して 3つの学習データセットしか

用いていないなど，小規模な実験に留まっている．より多くのタ

スクに対して本手法の有効性を検証する必要があろう．タスクベ

クトルの作成には，タスク中の発話の書き起こしが必要なため多

くの労力が必要となった．大規模な評価を行うためにはこれの

自動化が必要である 
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表 1 左特異ベクトルの要素 

順位 第一 第二 第三 第四 

1 ある Obj_将棋駒 Obj_トランプ パス 

2 これ 取る ヒット 枚 

3 する 飛車 Obj_将棋駒 取る 

4 てる イチ イチ ハチギリ 

5 なる ゼロ スタンド 出す 
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図 6 .「ブラックジャック」を対象とするタスク 
：(TF-IDF なし) 
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図 7 .「ブラックジャック」を対象とするタスク 
：（TF-IDF あり） 
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図 5.「ポーカー」を対象とするタスク：(TF-IDF あり) 
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図 4.「ポーカー」を対象とするタスク：(TF-IDF なし) 


