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連続音声と自己位置から場所の名前を学習するロボット 
Robots that Learn Place-Names from Spoken Utterances and Localization Results 
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This paper proposes a method for the unsupervised learning of place-names from pairs of a spoken utterance and a 
localization result, which represents a current location of a mobile robot, without any priori linguistic knowledge other than a 
phoneme acoustic model. In a previous work, we have proposed a lexical learning method based on statistical model 
selection. This method can learn the words that represent a single object, such as proper noun, but cannot learn the words that 
represent classes of objects, such as general noun. This paper describes improvements of the method for learning both a 
phoneme sequence of each word and a distribution of objects that the word represents. 

 

1. はじめに 

家庭やオフィス等で人と対話するロボットは，その環境に固有

の言語知識（人や物，場所の名前など）をユーザとのインタラク

ションを通して学習できなければならない．我々は，単語の知識

を持たないロボットが，ユーザの多様な言い回しの発話から，単

語の正しい分節とその音素系列，および，単語と対象の間の直

接的な対応関係（本稿ではこれを意味と呼ぶ）を学習するため

の手法を提案している[1]．シミュレーション実験の結果，83.6%
の音素正解精度で単語が学習できることが示された．この実験

では指示対象が ID（離散値）として正しく認識出来ると仮定して

いた．しかし，実際のロボットが取得できる情報は，画像特徴量

や自己位置の座標といった連続ベクトルであり，そのカテゴリ化

は語彙学習と同時に行われるべきである．そこで本稿では，連

続ベクトルを指示対象として扱えるように先の手法を拡張する．

シミュレーションおよび実ロボットを用いた実験からその有効性

を評価する． 

2. 語彙学習タスクの概要  

ユーザがある対象をロボットに提示し，音声でその名前を教

示する．「これはボールペンです」等のように，教示には対象の

名前以外の語を含む．本稿では，対象の名前を【 キーワード 】，

キーワード以外の表現を【 言い回し 】と呼ぶ．言い回しとキーワ

ードは独立であると仮定し，同じ言い回しで複数のキーワードが

発話され，一つのキーワードが複数の言い回しで発話されるも

のとする．ロボットの初期知識は，各音素の音響モデルと，音素

間の遷移モデル（有限状態オートマトン）の二つだけであり，単

語の知識は持っていない．教示された複数の音声-対象ペアか

ら，単語の音素系列とその意味を学習する．未知の対象が入力

された時に，正しいキーワードを出力することを目標とする． 

3. 提案手法  

与えられた発話と指示対象の対応関係を，隠れ変数である

単語列（単語ラベルの列）を介した共起確率モデルとして表現

する．単語ラベルとその音素系列のペアは単語リストに記述す

る．単語リストを MDL 原理[2]に基づいて最適化することにより，

発話と対象の対応関係を少ない単語数でうまくモデル化できる

ような単語集合を得ることができる． 

3.1 発話と指示対象の共起確率モデル 

発話 a（1 発話分の音声の特徴ベクトル）と対象を表す m 次

元の連続ベクトル o=(o1,o2,...,om)T の共起確率モデルを次式に

示す． 
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s は単語列である．P(a|s)は音響モデルであり音素 HMM の連

結として表現される．P(s)は文法モデルであり，単語 bigram とし

て表現される．P(o|s)は意味モデルであり次式で表す． 
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wi は s に含まれる i 番目の単語，P(o|wi)は単語 wi の意味，

γ(s,i)は各単語の重み(単語の音素数より決定する)である．[1]で
は，P(o|w)を離散確率分布としていたが，本稿では対象を連続

ベクトルとして与えるため，P(o|w)を次式のように多次元正規分

布で表す． 
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μは平均ベクトル，Sは共分散行列である． 
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3.2 語彙学習法 

本学習は図 1 に示すように 4 つのステップに分けられる．

Step 1 は，学習データの全音声を音素列として認識し，その統

計量から初期の単語リストを生成する．Step 2 は，単語リストを用

いて発話を単語列として認識し直し，その結果から意味モデル

と文法モデルのパラメータを学習する．Step 3 では学習結果を

利用し単語リストの再構築を行う．ここでは，MDL 原理に基づ

いた単語削除と，bigram 確率に基づいた単語連結を行う．これ

らの処理により，不要な単語の削除や，分割された単語の復元

ができる．Step 4 では，再構築された単語リストを用いてモデル

パラメータの再学習を行う．Step 3，Step 4 を交互に繰り返すこと

で，より正しい音素系列が獲得される．手法の詳細は[1]の通り

である．ただし，意味モデルの変更に伴い，モデル θのパラメー

タ数 f(θ)は次式のように修正した． 

 )2)/1)+( +(()2()( 2 mmmKKKKf   …(4) 

K は単語数，m は oの次元数である． 
 Step 3 の単語削除は局所最適であるため，反復最適化の初

期に有用な音素系列が削除される場合がある．これを防ぐため，

反復最適化の開始から数回は単語削除を行わず，単語連結の

みを実行する．後述の実験では，単語連結を 2 回行った後に

単語削除を開始する． 

3.3 キーワードの出力 

対象 o が入力された場合，対応するキーワード wo を次式に

より出力する． 
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Ω は獲得したキーワード集合である．ただし，キーワードの判定

には次に示すエントロピーの減少量 I(w)を用いる． 
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I(w)が閾値以上の単語をキーワードと判定する． 

4 .  実 験 と 考 察  

対象 o を 2 次元平面上の位置座標(x, y)とし，車輪移動型の

警備用ロボット ASKA[3]（図 2）を用いて場所名の学習を行う．

ただし，実ロボットを用いた実験はコストが大きいため，まずシミ

ュレーション実験を通して，提案手法により対象のカテゴリ化が

可能かどうか検証する． 

 

 
図 3：シミュレーションの実行画面 

 
    

かいんよおしょぷぶつ
（観葉植物）

えれびどまえ
（テレビの前）

そふぉあのところ
（ソファーの所）

ほんだんな
（本棚）

 
図 4：獲得した場所名とその範囲（俯瞰図） 

 
 

4.1 シミュレーション実験 

シミュレーション実験には，国立情報学研究所で開発された

社会的知能発生学シミュレータの SIGVerse[4]を用いた．実験

の様子を図 3 に示す．シミュレータ上の仮想空間内でロボットを

移動させ，任意の点で場所名を発話する．発話した音声はロボ

ットの位置座標(x, y)と共に保存される．実験では「本棚」「観葉

植物」「テレビの前」「ソファーの所」の 4 つの場所名を各 4 回，

位置を変えながら教示した．対象のカテゴリ化に焦点を絞るた

め，発話は言い回しを含めないものとした．また，式(1)の音響重

図 1：語彙学習法の流れ 
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図 2：警備用ロボット ASKA 
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連結のみ 連結＋削除みαは 10-5 とした．3.2 の Step 3, Step 4 を 10 回繰り返し，語彙

を学習させた． 
実験の結果を図 4 に示す．図中のひらがなは獲得されたキ

ーワード，括弧書きは教示したキーワード，小さな丸は教示の際

の位置座標を表し，楕円は各地点を入力とした時に式(5)によっ

て出力されるキーワード（閾値以上の確率を持つもの）を表して

いる．ロボットは教示に対応する 4 単語を獲得し，各単語が表

す場所の範囲も同時に学習できたことがわかる． 

4.2 実ロボットを用いた実験 

ASKA はレーザレンジファインダを用いて地図作成と自己位

置推定を行う．地図作成には格子ベース FastSLAM を用いた

[5]．実験ではまず ASKA をリモコンで操作しながら建物内の地

図を作成する．その後，ASKA を所定の場所に移動させ場所名

を教示する．教示する場所は 10 箇所とした．作成した地図と教

示キーワードを図 5 に示す．位置を変えながら各場所で 9 箇所，

計 90 箇所の位置情報を取得した．本実験では音声の収録と位

置情報の取得は別々に行なった．収録した音声は男性話者 1
名であり，各場所の名前を 9 種類の言い回し（表 1）で発話した．

先の実験では一単語発話のみとしたが，本実験ではより複雑で

長い発話を行うため，音響尤度が低くなる傾向がある．そこで，

音響重みαは先の実験より大きくし 10-4 とした． 
3.2 の Step 3, Step 4 を 10 回繰り返し，語彙を学習させた．反

復最適化時における単語数の変化を図 6 に示す．真のキーワ

ードの数が 10，真の単語数（キーワード数＋言い回しに使われ

る単語数）が 16 であるため，正解に近い数で単語数が収束し

たことがわかる． 
キーワードと判定された 12 単語の平均音素正解精度は 80%

であった．学習なしで収録音声を音素認識した際の音素正解

精度は 76%であり正解精度の向上が見られた．これは単語リス

トの再構築時に音響的に有用な単語が取捨選択された結果で

ある．一部の単語が重複して獲得されたが，先の実験と同様に

各単語が表す場所の範囲も同時に学習できることが示された． 

5 .  ま と め  

本稿では，多様な言い回しでの教示から，指示対象のカテゴ

リとそれを表す音素系列を同時に学習する手法を提案した．今

後は，複数の単語の組み合わせにより成り立つキーワードの学

習を行う．また，シミュレーション実験を通して，多くのデータを

収集していく予定である． 
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図 6：反復最適化による単語数の変化 
 

表 1：言い回しの種類（X はキーワードを表す） 

ここが X です ここが X  
ここの名前は X だよ ここの名前は X  
この場所は X っていうんだ この場所は X  
 X です  X っていうんだ 
 X だよ  

 
レーション環境の屋内外シミュレーション環境の構築とその応
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図 5：実ロボットを用いた実験の結果
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