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音声発話系列からのユーザの意図の理解
User Intention Understanding from Utterance Sequences

吉野幸一郎

音声言語理解を用いるアプリケーションにおいて，複数のスロットを持つような複雑なユーザ意図の理解やタスクの実
現には，音声発話の系列を考慮することが不可欠である．こうした系列の考慮は，音声言語理解を用いたアプリケーショ
ンの可能性が示唆された頃から検討がされており，様々なアプローチがとられてきた．本稿では，こうしたアプローチを
概観するとともに，分野として今後どのような発展が期待されるかを解説する．
キーワード：対話状態推定，対話履歴

1．ま え が き

システムとユーザが自然なインタラクションを行う場
合，複数のやり取りが発生するが，このような場合は
個々のユーザ発話のみからユーザの意図全体を認識する
ことが難しい．こうした場合，ユーザの意図を正しく認
識するためには，やり取りの履歴，つまり音声発話の系
列全体からユーザの意図を推定する必要がある．本小特
集第 1 章で述べられているように，ユーザの意図はフ
レームで表現される場合が多いが，このフレームで扱う
スロット数が多いドメインでは，ユーザが自身の意図を
1 発話で全て伝えることは難しく，複数の発話にまた
がって一つの意図が伝えられるためである．このような
意図の認識を行う場合，単に各発話から得られるユーザ
意図を個別に認識した上で結合するだけでは不十分で，
過去に入力された内容を考慮して現在の意図理解結果を
修正する，応答フィルタのようなモデルを用いる必要が
ある．対話システム研究の分野においては，こうした発
話系列を考慮した意図理解結果を対話状態と呼ぶ．本来
こうした枠組みの利用は対話に限らないものであるが，
本稿では先行研究に倣い，対話状態の語を用いる．ま
た，このような意図理解結果の修正を行う問題を，特に

対話状態推定と呼ぶ(1)．
対話状態推定のように発話系列を考慮する場合，状態
をどのような粒度で持つのかによって，考慮しなければ
ならない系列の範囲が異なる場合がある．ここでは，フ
レームのような slot-value の組合せでユーザの意図を保
持する場合を例に取る．フレームはこれまでの音声言語
理解の枠組みで多く用いられてきたが，こうした表現が
有効なのは達成すべき目標が明確であるようなアプリ
ケーション，例えばレストラン案内やカーナビゲーショ
ンシステム，などの特定のタスクを達成する対話システ
ムが多い(2)～(4)．この場合，フレームの種類や話題に相
当するスロットは長期にわたって考慮し続ける必要があ
る．例えば，ユーザがレストランについて検索したいと
思った場合，レストラン案内について記述したフレーム
は，レストラン案内が継続する限り用いなければならな
い．それに対し，より短期で入れ替わるようなスロット
値については，直近からのユーザ発話からの情報をより
重点的に考慮しなければならない．
このように，発話間での影響度合いはタスクやドメイ

ンによって様々であるが，以前の発話の影響を，システ
ムが必要に応じて選択可能であることが望まれる．こう
した意図理解における系列の考慮は，特に対話システム
の分野においては古くから論じられており(5)，近年の機
械学習を用いた統計的予測によって急速に精度が向上し
た(6)～(8)．また，近年の深層学習研究の進展から，機械
学習を用いることができる幅が急速に広がっており，そ
の発展に応じて部分問題の定義や範囲も変化している．
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例えば，各発話に対する言語理解と，個々の理解結果を
統合する対話状態推定は，別個のモデルをパイプライン
的に処理するのではなく，ある時点までのユーザ発話系
列から直接現在の対話状態を推定するような問題へと変
化している．本稿ではこれらの問題定義や用いられるア
プローチについて概観するとともに，こうした分野で今
後期待される進展について議論する．続く 2．では，ま
ず 2.1で古典的なフィルタモデルによる意図理解の更新
について述べ，続いて 2.2で深層学習的アプローチにつ
いて述べる．また，発話から特徴量ベクトルを構築し
ニューラルネットワークに入力する手法について 2.3で
解説する．また，これらにおける研究の現状とこれから
の展望について，それぞれ 3．と 4．で述べる．

2．意図理解における履歴の考慮

一般に音声系列からの意図理解を行う場合，図 1に示
すように，1 発話に対する音声認識，言語理解の処理を
パイプライン的に行った上で，言語理解の出力結果に対
して履歴の考慮を行う．例では，ユーザの「1．東西線
で難波まで行きたい」「2．東西線で馬場まで行きたい」
という複数の音声認識結果候補からスロットを抽出した
上で，対話履歴にある「乗る駅が早稲田である」という
情報を考慮して最終的な意図理解の結果を出力してい
る．こうした入力履歴の考慮において一番単純な手法
は，抽出したスロットを毎回理解結果の上書きに用いる
ことであり，対話システム研究の初期においてはそのよ
うな実装が行われる場合も多かった．

2.1 フィルタモデルによる意図理解の更新
しかしそのような単純な方法では，履歴を用いること

が適当な場合と不適当な場合の判断ができない．また，
音声認識や言語理解の誤りに由来する間違った入力がな
された場合への対処も問題となる．近年の音声認識や言
語理解は確率モデルに基づいており，各発話の理解結果
に対するゆう度を出力することができるため，このゆう
度やスロット同士の共起確率などを考慮して理解結果を
修正することが必要である．
そこで，応答フィルタに代表されるようなフィルタモ

デルの枠組みを導入することで，この問題の解決が試み
られている．発話系列上の t番目の発話に対して言語理
解モデルが出力した結果を oとし，これに対して履歴を
考慮した上で得られるはずの真の意図が sであるとす
る．sは n個の理解結果候補が存在し，このうち i番目
のものを s

 とする．このとき，各状態 s
 に対する確率は，

P(s
 o, o, ⋯, o)∝P(o s

)∑


P(s
 s

 )P(s
 o:)

(1)

として与えることができる(注1)．一般に P(o s)は観測
確率と呼ばれ，音声認識及び言語理解のゆう度で与える
（P(o s

)≈P(o)）．また P(s
 s

 )は状態遷移確率と呼
ばれ，コーパスなどから計算する．このように，誤差の
ある観測値から真の状態を予測する枠組みは，正にフィ
ルタにあたる．
こうした枠組みを用いることで，仮に音声認識や意図

理解の結果が誤っていたとしても，履歴からその誤りを
是正することができる．例えば，共起しづらい二つのス
ロット（早稲田駅から難波駅など）が埋まり，かつ観測
確率（ゆう度）も低いような場合に，これを是正する
（難波を馬場に修正する）などの効果が期待できる．
このように，発話系列を考慮した意図理解を，対話シ

ステムの分野では特に対話状態推定と呼ぶ．対話状態推
定は対話システム研究の重要な課題として位置付けられ
ており，特にタスク達成対話において様々なデータでの
チャレンジタスクが開催されている(1), (11)～(14)．これらの
チャレンジタスクでは，初期は各時刻の意図理解結果と
そのゆう度を入力としていたが，第 4回以降は発話の単
語系列を入力として用いている(注2)．そうした意味で，
意図理解（言語理解）と対話状態推定の問題設定の境界
は曖昧となりつつある．
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図 1 音声言語理解における発話系列の考慮

(注 1) 意図理解の後段処理である対話制御に強化学習を用いる場合，
時刻 tにおけるシステムの行動 aの系列も含めてこの更新関数を定義す
る(9), (10)．今回はユーザの発話のみを考慮する場合を扱うが，本稿で解説
するモデルはいずれもシステムの行動（発話）を用いる拡張が存在する．
(注 2) ただしこれらのチャレンジでは発話の書き起こしが与えられて
いる．実際に音声認識結果を用いる場合，各認識仮説をゆう度で重み付
けした n-best 候補を用いることが多い．



2.2 リカレントニューラルネットワーク（RNN）を
用いた意図理解の更新

ニューラルネットワークを用いた技術の進展は，ユー
ザ発話の意図理解にも影響を及ぼしている．特に音声発
話系列からの意図推定においては，時系列的な変化を捉
えるため，再帰形の構造を用いることが一般的に行われ
ている（RNN : Recurrent Neural Networks）．この場
合，言語理解とフィルタモデルは分離せず，一体的に入
力単語系列から発話系列を考慮した意図の推定を行うこ
とができ，精度の向上が期待できる．これは，履歴をど
の場合にどの程度利用するかについても，意図理解の精
度を最大化するように学習することが可能となるためで
ある．

t番目の発話から得られるベクトルを  とする（1 発
話を一つのベクトルで表現する）とき，RNN の隠れ層
h は，図 2のように表すことができる．具体的には，

h =tanh(W +Wh +c) (2)

tanh(z)=
e−e

e+e (3)

によって更新される．ここでWは入力層 と隠れ層
hの重み伝搬行列，Wは前の時刻 t−1における隠れ
層からの重み伝搬行列，cはバイアスである．式(2)
ではベクトルの各次元を行列演算で求めた上で，各次元
に対して式(3)で与えられる計算を行った結果を h と
する．この更新された隠れ層を入力とし，

 =softmax(Wh +c) (4)

softmax(z)=
ei

∑ ek
(5)

によって現在の対話状態  を予測する．ここでWは
隠れ層 hから出力層 への重み伝搬行列であり，cは
バイアスである．こちらも同様に，行列演算で得られる
ベクトルの各次元を式(5)の入力とする．
ここで式(1)で与えられた信念の更新式と式(2)で与
えられたリカレントニューラルネットワークの式を比較
すると，観測確率が重み伝搬行列Wで，状態遷移確
率が重み伝搬行列Wで置き換えられているだけで，
機能的には大きな差異がないことが分かる．
また，再帰構造を持つネットワークとして Long

Short-term Memory Neural Network（LSTM）を用い
る場合もあるが，ネットワークが持つ役割に大きな違い
はない．LSTMは RNNと比較して時間経過による勾配
消失の問題が抑えられており，より長期の系列を考慮し
たい場合に適しているとされる．

2.3 対話状態推定への発話の入力
RNNや LSTMのようなネットワークを用いて対話状

態を推定する場合，ある時点 tの発話は複数の単語 w 
:

から成り，これらを一つの入力ベクトル  へと変換す
る必要がある．この変換には，幾つかの手法が考えられ
る．最も単純な手法は，単語列 w 

:からベクトル  へ
の変換を考慮せず，各単語の入力を図 3のようにネット
ワークに直接組み込み，各発話の単語列を順番に RNN
に入力する手法である．この手法では単語列末に文末記
号を挿入し，文末記号が入力された時点で意図理解結果
を出力するようにネットワークを構成する．しかしこう
した手法は勾配消失の影響により，発話文長の影響を受
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図 2 リカレントニューラルネットワーク（RNN）の構造

図 3 単純な単語列符号化に基づくモデル



けやすい．そこで図 4のように，発話の各単語を順次入
力していく層と，発話間の関係を考慮する層を明示的に
分ける構成を取る場合もある．こうした構成は，特に
Neural Conversation Model の研究では盛んに用いられ
ている．
発話中の単語を順番に符号器に入力する単純なアプ

ローチにおいては，単語をそのまま入力する場合と，
word2vec(15)に代表される分散表現を用いて単語を固定
長ベクトルに変換してから入力する場合が存在する．分
散表現を用いる場合，単語から分散表現への変換は，
Wikipedia などの大規模テキストデータから学習された
ものを用いることが多い．
また，単語を順番に入力していく手法のほかに，Con-

volutional Neural Network（CNN）を用いて発話全体を
符号化する手法がある．この手法では図 5 に示すよう
に，固定長ベクトルに変換された各単語を行とし，各列
に並べることで行列を構成し CNN の入力として用い
る．この際列長 mは，学習データ中の最も長い発話に
合わせて設定し，それより短い発話については 0-pad-

ding を行う．これらの手法のいずれがよいかについて
は議論があるが，筆者の経験としては分類問題において
は CNN による圧縮を入力として用いるのが有効であ
る．

3．対話状態推定における研究の動向

系列を考慮した意図理解においては，特に対話状態推
定のチャレンジタスクである Dialogue State Tracking
Challenge （DSTC ; Dialogue System Technology
Challenge）(注3) や Air Travel Information Services
（ATIS）(注4)タスクのオープンデータで様々な手法が提案
されている．Dialogue State Tracking Challenge 2 にお
いてリカレントニューラルネットワークを利用するアプ
ローチが提案され(16)，これを LSTM に拡張したも
の(17), (18)や，各ターンにおいて CNN を利用するもの(19)

が提案されている．
タスク達成対話における対話状態推定では，DSTC2

タスクにおいてスロット単位のF1スコアは 94%を上回
ることが報告されている(16)．つまり，既存のタスク達
成対話においては，十分に統制のとれた（アノテーショ
ン一致率が高い）学習データが存在する場合，十分な精
度を達成することができる．
一方で，十分に統制のとれた学習データを準備するこ

とが困難な場合，対話状態推定の精度が十分に達成され
ているとは言い難い．例えば DSTC5 においては，最高
精度を達成したシステムでも各スロットの F 値は 45%
程度にとどまっている．これはデータそのものの統制
（アノテーションの一致率）と，問題の難しさに対する
データの少なさの双方が問題と考えられる．このうち特
にデータの少なさの問題に対しては，深層学習以前から
転移学習や事前分布の仮定，ルールとの併用などの手法
が取られており，そのような手法を適用していくことが
求められる．
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図 4 階層的な単語列符号化に基づくモデル

図 5 発話系列の行列への変換

(注 3) https://www.microsoft.com/en-us/research/event/dialog-state-
tracking-challenge/
(注 4) https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC95S26



4．系列を考慮した意図理解の今後の展望

音声発話系列に対する意図理解においては，機械学
習，特に深層学習の適用により，用意された学習データ
の質，量が十分な場合は，人間のアノテーションと同等
レベルの精度が実現されている．一方で，十分な精度が
実現されているのは一部の質，量ともに十分な学習デー
タセットが存在するドメインの意図理解に限られてお
り，そのようなデータが存在しないドメインに対して既
存の意図理解の枠組みをどう適用していくかということ
は大きな課題である．これは特に実製品に既存の手法を
適用しようとする場合に問題となる．つまり，新規のタ
スク・ドメインをデザインした際に，学習データをどの
ように準備するかという課題が存在する．
ここまで述べた内容を愚直に実用システムで運用しよ

うとする場合，まずデータ収集用のシステムを構築し，
収集されたデータに対してアノテーションを行い，そこ
からモデル構築をするという手順が必要となる．ただ，
スロットやフレームの追加や新規ドメイン運用のニーズ
に対してこれらの運用コストが見合うとは言い難い．こ
の問題に対し，新規ドメインでのシステム運用をより簡
単にするため，ルールと統計処理の双方を用いるハイブ
リッドと呼ばれるアプローチが存在する(20), (21)．こうし
た研究では，当初人手で記述したルールやドメイン知識
を，シームレスに統計モデルへと移行する手法が検討さ
れている．
また，新規ドメインに対して，マルチドメインシステ
ムとドメイン間の転移学習により意図理解を構築しよう
というアプローチが存在する(22), (23)．こうした枠組みで
は既存の意図理解に対応したデータをそのまま活用でき
るが，ドメインや意図理解の構造が大きく異なるタスク

に対応することが難しい．これに対し，一般的な対話行
為とドメイン知識を区別して意図理解を構築しようとい
う取組みも存在する(24)～(26)．
また，何をもって理解とするかということについての

議論も必要である．現状の意図理解の枠組みでは，シス
テムが可能な行動について記述し，そのタスクに応じて
必要最小限の対話フレームを人手で作成している．例と
して，DSTC2 における対話データとその意図理解，シ
ステムの行動のアノテーションを図 6に示す．この例で
は，レストラン案内に必要な対話フレームを定義し，こ
のフレームに当てはめる形で意図理解としているが，こ
うしたフレームの定義にはコストが掛かる．こうしたフ
レームを，様々なドメインに適用可能な汎用的意味表現
を用いて半自動的に構築することができれば，こうした
コストを抑えるとともに，人間が期待する真の理解に一
歩近づくのではないかと考えられる．ここでいう汎用的
意味表現とは，例えば意味役割（Semantic Role Label），
述 語 項 構 造（Predicate Argument Structure），Ab-
stracted Meaning Representation などである．
更に，当該ユーザ発話がどのような文脈で発せられた

かを文脈として考慮することも重要である．本稿では主
に対話履歴の扱いについて述べたが，考慮することで発
話の意図に対する解釈が変化するものは，対話履歴以外
にも存在する．例えば，会話の文脈に応じて同じ発話が
ポジティブ，ネガティブ両面で解釈できるような場合，
どちらの意味なのかは対話履歴のみでは判断がつかない
場合がある．また，近年盛んに利用されているスマート
フォンでのパーソナルアシスタントなどでは，機器の位
置情報や操作履歴なども文脈として用いることが可能で
あり，これらを実際に用いている場合も多い．これに
は，例えば天気を尋ねると現在地周辺の気象情報を答え
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図 6 DSTC2 タスクにおける対話例と言語理解結果，対話状態推定結果



るなどの行為が相当する．こうした広義の文脈の考慮に
おいては，これまで議論されてきた意図理解の枠組みを
もう一度議論し直し，どこまで文脈として取り扱うこと
を期待されているかを再確認することが必要であると考
えられる．
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