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In this paper, we propose a novel learning method which can estimate self-location of a robot and concepts of
location simultaneously. A robot performs a probabilistic self-localization from sensor data. We propose nonpara-
metric bayesian location concept acquisition that integrates localization and unsupervised word segmentation of
utterance sentence.

1. はじめに

人間の生活環境下で動作するロボットは，様々な環境におい

て周囲の様子を認知し，人間とのインタラクションを通して環

境中の場所に対し人間が割り当てた語彙と，その語が指し示す

空間領域を学習することが重要である．このとき，センサのノ

イズ，移動誤差，音声認識誤りなどの多くの不確実性への対処

が重要となる．本研究では，事前に語彙を持たず日本語音節の

みを認識可能で，自己位置推定を行いながら環境を移動するロ

ボットに，人間が場所の名前を発話文により教示することで，

場所に対応した語彙を獲得させることを目的とする．

以上の目的の下，我々は不確実な音声認識結果と自己位置推

定情報を相互に有効活用した，自己位置と語彙の同時推定モデ

ルを提案している [1]．本稿では，一単語発話しか学習できな

かった上記のモデルを複数単語文扱えるように拡張した，発話

文の教師なし形態素解析と位置推定を統合したノンパラメト

リックベイズ法による場所概念獲得モデルを提案する．

2. 先行研究

語彙を持たないロボットに，多様な言い回し発話から単語

の正しい分節，音素系列，単語と対象間の対応関係を学習さ

せる手法が提案されている [2]．山田らの研究では，先の手法

[2]を拡張し，自己位置座標のカテゴリ化と語彙学習を同時に

行う手法が提案されている [3]．しかし，学習した言語知識を

ロボット自身の自己位置推定タスクに有効活用することはでき

ていない．本研究では，音節認識誤りのある多様な言い回しの

発話文から場所に関する語彙獲得を行い，さらにそれを自己位

置推定に有効活用する手法を提案する．

3. 自己位置と語彙の推定モデル

本研究では，環境中のある特定の座標や局所的な地点のこ

とを位置と呼び，位置の空間的な広がりを位置分布とする．場

所概念とは，場所の名前とその名前と対応したいくつかの位

置分布によって表されるものとする．本研究では，状態をパー

ティクルで表現する自己位置推定の手法である MCL(Monte

Carlo Localizatoin)[4]に場所概念を導入したモデルを提案す

る．本研究では主として，(1)音節認識誤りあり発話文からの
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図 1: Schematic diagram of the proposed method

単語の分節化と，(2)場所の名前を複数回教示されたときの場

所概念の学習方法，(3)場所概念を獲得したロボットが場所の

名前を聞いたときの自己位置推定について問題とする．

3.1 提案モデルとタスクの概要

事前に環境の地図を持った移動ロボットを動作させ，自己位

置推定を行わせることを想定する．提案手法の全体像を表す概

略図を図 1 に示す．図 1 (a) の様に，三つの各物体前の場所

付近を学習対象の場所とする．例えば，図 1 (b) の様に，人と

ロボットがテレビの前にいるとき，人がロボットに “ここはて

れびまえだよ”と発話し教示を行う．白い棚付近に移動したと
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図 2: Graphical model of the new proposed method

表 1: Each element of the graphical model
xt ロボットの自己位置

ut 制御値

zt 計測値

Ct 場所概念の index

Ot,b b 番目の音声認識単語

W 場所の名前（多項分布）

µ,Σ 位置分布 (平均，共分散行列)

it 位置分布の index

ϕl 位置分布の index の多項分布

π 場所概念の index の多項分布

α ϕl のハイパーパラメータ

γ π のハイパーパラメータ

β0 ディリクレ事前分布のハイパーパラメータ

m0, κ0,

V0, ν0

ガウス-ウィシャート事前分布の

ハイパーパラメータ

きは，“このばしょはしろいたな”と教示する．大きな棚の前

でも同様である．教示を複数回行った後，ロボットは聞きとっ

た言葉を形態素解析し，場所概念の学習を行う．図 1 (c) の様

に，教示した各物体前付近に位置分布が構成され，その分布に

対応した場所の名前が学習される．この場合，ロボットは音声

認識誤りを含むため，“しろいたの”のような，誤りを含んだ

名前が学習される場合も考えられる．学習後，ロボットは自己

位置推定を行いながら移動している．図 1 (d) の様に，ロボッ

トは実際にはテレビの前にいるが，自己位置推定の結果はテレ

ビの前か白い棚付近となっている．このときロボットが，人に

“ここはどこか？” と尋ねたとする．図 1 (e) の様に，人は “

ここはてれびまえです”と発話する．するとロボットは，発話

された場所の名前と学習した場所概念を利用して，自身がテレ

ビの前にいる確率が高いことを知り，自己位置推定の情報を修

正することができる．

3.2 旧モデル [1]からの拡張点
MCLに場所概念を導入した新たなモデルのグラフィカルモ

デルを図 2 に示す．グラフィカルモデルの各要素についてま

とめたものを表 1に示す．

これまでのモデルの課題としては，学習の際，場所概念の

数を既知としていたことや，一単語発話のみからしか学習で

きなかったことがあった．これに対し新たなモデルでは，ノ

ンパラメトリックベイズ拡張することによりデータに応じて

適切な場所概念の数を学習できるようになる．具体的には，

Dirichlet Processの構成法の一つである SBP(Stick Breaking

Process)[5]を用いる．また，発話文からの学習も可能になる．

発話文に関しては，G. Neubig らの連続音声認識による単語

ラティスから教師なし形態素解析を行う手法 [6]を用いて，単

語分割と言語モデルの学習を事前に行う．これにより，発話認

識結果のゆらぎを抑えることができる．

場所概念について，これまでのモデルでは，場所の名前 (単

語)に対して位置分布 (ガウス分布)が一対一対応であった．こ

れに対し，新モデルにおける場所概念は，場所の名前Wl とそ

れに対応する多項分布 ϕl が示す位置分布 (µk, Σk) で表され

る．つまり，場所の名前 (多項分布)の一つに対し複数の位置

分布 (混合ガウス分布)が対応可能となる．

3.3 生成モデル
本提案手法の生成モデルを (1-10)式の様に定義する．

π ∼ GEM(γ) (1)

Ct ∼ Mult(π) (2)

W ∼ Dir(β0) (3)

Ot,b ∼ Mult(WCt) (4)

ϕl ∼ GEM(α) (5)

it ∼ p(it | xt,µ,Σ, ϕl, Ct) (6)

Σ−1 ∼ W(Λ | V0, ν0) (7)

µ ∼ N (µ | m0, (κ0Λ)
−1) (8)

xt ∼ p(xt | xt−1, ut) (9)

zt ∼ p(zt | xt) (10)

ここで，(6)式は，(11)式の様に定義する．

p(it | xt,µ,Σ, ϕl, Ct)

=
N (xt | µit ,Σit)Mult(it | ϕCt)∑
it=j N (xt | µj ,Σj)Mult(j | ϕCt)

(11)

p(xt | xt−1, ut)，p(zt | xt) は，MCL の動作モデル，計測

モデルである．

3.4 場所概念の学習
複数回教示されたデータを溜め込み，オフラインで学習を行

う．このとき，教示された時刻 tの集合を To = {t1, t2, ..., tN}
とする．N は教示データ数である．時刻ごとの制御値，計測

値および単語分割された発話文による複数の教示データから，

モデルパラメータをギブスサンプリングによって推定する．

教示の際は，自己位置推定するロボットに，教示対象場所で

文章発話を複数回行う．学習の際は，形態素解析器によって単

語分割された発話文を音声認識単語 Ot,b として与える．また，

教示中の自己位置推定結果を固定ラグ平滑化処理 [7]した自己

位置を xt の初期値として用いる．一般に，平滑化を行うとオ

ンライン推定よりも精度のよい推定値が得られることが知られ

ている．位置分布は初期値は全て，µk＝ (一定の範囲内に一様

乱数)，Σk＝

[
σinitial 0

0 σinitial

]
とする．

以下に，ギブスサンプリングを行う際の各要素ごとの事後

分布を示す．

(12)式は，位置分布の index it に関する事後分布である．

p(it = k | xt,µ,Σ, ϕl, Ct)

∝ N (xt | µk=it ,Σk=it)Mult(it = k | ϕl=Ct) (12)
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(13)式は，場所概念の index Ct に関する事後分布である．こ

のとき，Ot,B は時刻 tにおける発話文中の全ての単語を集め

たものである．

p(Ct = l | xt, it, Ot,B,µ,Σ, ϕl, π)

∝ Mult(Ot,B | Wl=Ct)Mult(it = k | ϕl=Ct)

×Mult(Ct = l | π) (13)

場所の名前W は，l ∈ Lごとに (14)式の様にサンプリングで

きる．このとき，βnl は事後パラメータであり，Ol は t ∈ To

の中で Ct = lである発話文を集めたものである．

Dir(Wl | βnl) ∝ Mult(Ol | Wl)Dir(Wl | β0) (14)

位置分布 µ,Σ は，k ∈ K ごとに (15)式の様にサンプリング

できる．このとき，mnk , κnk , Vnk , νnk は事後パラメータであ

り，xk は t ∈ To の中で it = k である教示位置を集めたもの

である．

N -W(µk,Σk | mnk , κnk , Vnk , νnk )

∝ N (xk | µk,Σk)N -W(µk,Σk | m0, κ0, V0, ν0)
(15)

(16)式は，場所概念の indexの多項分布 π に関する事後分布

である．

Dir(π | CTo , γ) ∝ Mult(CTo | π)Dir(π | γ) (16)

位置分布の indexの多項分布 ϕl は，l ∈ Lごとに (17)式の様

にサンプリングできる．このとき，il は t ∈ To の中で Ct = l

である位置分布の indexを集めたものである．

Dir(ϕl | il, α) ∝ Mult(il | ϕl)Dir(ϕl | α) (17)

ロボットの自己位置のサンプリングに関しては，(18)式，(19)

式の様に時刻 tに対する教示の有無でわける．

p(xt | xt−1, xt+1, ut, ut+1, zt)

∝ p(xt+1 | xt, ut+1)p(zt | xt)p(xt | xt−1, ut)

(t /∈ To) (18)

p(xt | xt−1, xt+1, ut, ut+1, zt, it,µ,Σ, ϕl, Ct)

∝ p(xt+1 | xt, ut+1)p(zt | xt)p(it | xt,µ,Σ, ϕl, Ct)

×p(xt | xt−1, ut)

(t ∈ To) (19)

3.5 場所概念学習後の自己位置推定
MCLの導出式の条件部に，t時刻における発話認識文 Ot,B

とモデルパラメータ集合 Θ = {W,µ,Σ, ϕl, π}を加えた式を，
(20)式に示す．

p(x0:t | z1:t, u1:t, O1:t,B,Θ)

∝ p(zt | xt)p(Ot,B | xt,Θ)p(xt | xt−1, ut)

×p(x0:t−1 | z1:t−1, u1:t−1, O1:t−1,B,Θ) (20)

また，p(Ot,B | xt,Θ)に関しては，(21)式の様に導出できる．

p(Ot,B | xt,Θ)

∝
∑
Ct

[
p(Ot,B|WCt)

∑
it

{
p(xt|µit ,Σit)p(it|ϕCt)

}
p(Ct|π)

]
(21)

このとき，Ot,B は，音声認識器の単語辞書に学習した言語

モデルの全単語を加えた状態で，1-best認識によって得る．

表 2: Phrase of each sentence
○○ だよ ○○ はこちらです

○○ です こちらが ○○ になります

ここが ○○ このばしょが ○○ だよ

ここは ○○ です このばしょのなまえは ○○

○○ にきました ここのなまえは ○○ だよ

4. 実験

簡易な移動ロボットシミュレータを構築し，提案手法の有効

性の検証を行う．音声認識器には大語彙連続音声認識システム

Julius∗1を利用した．Juliusの単語辞書は，既存の大量語が登

録された単語辞書を用いず，日本語音節のみを登録した単語辞

書を使用する．マイクには，SHURE社の PG27 USBを使用

した．形態素解析器には，latticelm∗2を使用した．

4.1 場所概念の学習

4.1.1 実験条件

座標原点は左上とし，x軸は右方向，y軸は下方向の 2次元

空間上で実験を行った．ロボットは前進，後進，右回転，左回

転を行い 2次元空間上を移動する．ロボット前方には複数の距

離センサを持つ．距離センサはそれぞれ，センサ限界値以内に

壁が存在する場合，壁までの距離を返す．センサ数は 20個，セ

ンサ限界値は 150pixelとした．本実験での各パラメータ値は，

L = 10，K = 10，α = 0.5，γ = 0.5，β0 = 0.5，m0 = [0, 0]T

，κ0 = 0.001，V0 =

[
1 0

0 1

]
，ν0 = 2，σinitial = 10000 とし，

イテレーション回数は，100回とした．xt についてはサンプ

リングを行わず，平滑化によって精度のよい推定値が得られて

いるものと考え，近似としてロボットの真の座標を教示位置と

する．学習対象の発話場所は，小さな四つの青い長方形の前付

近とし，それぞれに対し 10個の言い回しを含む合計 40回分

の発話教示を行った．教示する場所の名前はそれぞれ，“かい

だんまえ” が 2 カ所と，“そうはつけん”，“ぷりんたあべや”

である．各発話文における言い回しを表 2に示す．

4.1.2 実験結果

学習結果の 1 例を以下に示す．位置分布を図示したものを

図 3 に示す．黄色の各点群は，学習した位置分布に従う点を

各位置分布に対して 500 個ずつ描画したものである．それぞ

れのふきだしは位置分布ごとの index 番号を示している．各

場所概念における場所の名前を図 4 - 6に，位置分布の index

の多項分布を図 7 - 9に示す．

この結果から，W0 では “かいだんまえ”が最も確率が高く，

ϕ0 を見ると 0番目と 2番目の位置分布に対応していることが

わかる．W2 では “ぷりんぱべや”が最も確率が高く，ϕ2 を見

ると 3番目の位置分布に対応していることがわかる．W4 では

“そはつけん”が最も確率が高く，ϕ4 を見ると 1番目の位置分

布に対応していることがわかる．

5. おわりに

本稿では，以前の提案モデルを新たに拡張した場所概念獲

得モデルの提案について述べた．

∗1 使用バージョン：dictation-kit-v4.3.1-win GMM 版，
http://julius.sourceforge.jp/index.php

∗2 使用バージョン：latticelm 0.4，
http://www.phontron.com/latticelm/index-ja.html
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図 4: Name of location W0

latticelmによる教師なし形態素解析については，発話文全

体に対して単語認識のゆらぎを抑える効果が見られたが，学

習対象の場所の名前に対して細かく単語分割される場合があっ

た．位置分布については，二つの学習対象場所を一つの位置分

布が包含して学習される場合や，同じ学習対象場所に対して複

数の位置分布に別れて学習される場合が見られた．場所の名前

については，発話文全体に存在するような単語に対して場所概

念が形成される場合が見られた．

また本研究では，環境の地図を与えた状態での自己位

置推定を行ったが，SLAM(Simultaneous Localization And

Mapping)[4]により事前に地図生成を行った後で本手法を適用

することは可能であると考える．
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図 5: Name of location W2
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図 6: Name of location W4
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図 7: Multinomial distribution of index of the position dis-

tribution corresponding to W0
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図 8: Multinomial distribution of index of the position dis-

tribution corresponding to W2
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図 9: Multinomial distribution of index of the position dis-

tribution corresponding to W4
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