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研究背景

 複数フロアの対話 [traum+2018]

• 日常生活における意図はしばしば複数の対話フロアを横断して実現

• 例：レストランでの食事 - ホールと厨房の二つのフロアが存在

ホールスタッフは顧客と厨房間の意図を仲介し，顧客にサービスを提供
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ホール 厨房

注文を決定
注文を伝える
料理を提供
会計をする

注文を伝える
料理を作る
料理を渡す

厨房の状況の伝達



研究背景

 複数フロアの対話 [traum+2018]

• 日常生活における意図はしばしば複数の対話フロアを横断して実現

• 例：災害救助 - 災害現場と指令センターの二つのフロアが存在

特定の通信チャンネルを保有する参与者が指揮系統に従いフロア間を仲介
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災害現場指令センター

命令の遂行
状況の報告

状況の把握・調整
命令決定・伝達



研究背景

 複数フロアの対話 [traum+2018]

• 日常生活における意図はしばしば複数の対話フロアを横断して実現

• 例：レストランでの食事，災害救助，etc.
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定義

1. 各対話フロアは高次の対話目標を共有するが，異なる参加者の構造を持つ

2. 一人以上の参加者（全員ではない）が複数の対話フロアに所属（Multicommunicator）

3. Multicommunicatorは共通の対話目標を達成するためにフロア間の意図伝達を調整



従来研究が扱う対話との相違

 単一フロアの対話
• 単一のフロアのみを共有（例：二者対話，ビデオ会議）

 チャット上での不特定多数による同時会話 [Cherney+99,Elsner+2018]

• 単一メッセージストリーム上で複数の会話が並列（例：匿名掲示板）

• すべての対話参加者はすべての会話を観測可能な状況

これらの対話の構造（対話行為[Bunt+12]や談話関係[Prasad+15]）

を自動解析し，対話システム開発に応用した研究が数多く存在

複数フロアの対話を扱うような対話構造解析モデルは未検討

2020©Seiya KAWANO   AHC-Lab, IS, NAIST

5



本研究の内容

 本研究の目的

複数フロアの対話のための対話構造解析モデルの構築

 対話構造解析モデルの構築の重要性
• 複数フロアの対話状況を扱う協調アプリケーションの開発の促進

• 複数フロアの対話状況における人間のコミュニケーション機能の分析

 本研究の貢献 [Kawano+2021, ROBOTDIAL2020]

• ロボットが自然言語による指示に従って動作するような対話状況に着目

• Traum らによる注釈スキームに従った対話構造解析モデルの提案
- マルチタスク学習による定式化

- 利用可能な注釈付き言語資源のもとでの提案モデルの性質・限界についての議論
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対象とする対話ドメイン・タスク

 ロボットと人間の司令官による協調ナビゲーション対話
• 遠隔地に居る人間の司令官と不慣れな物理環境に存在するロボットの協調

• 意思決定とロボットの行動のためのフロアが分散するような状況を想定

2020©Seiya KAWANO   AHC-Lab, IS, NAIST

7

意思決定フロア ロボットの行動フロア

• 不慣れな物理環境にロボットが配置 (e.g., 災害現場)

• ロボットは自然言語による入出力インターフェースを備える

• ロボットは与えられた命令したがってタスクを遂行（環境の調査）

• 現在の状況や行動の結果は仲介者に伝達

3: Take picture.

4: Done.

1: take picture.

2: Ok.

Commanders
(humans)

Multicommunicator

Something has happened 

around the robot.



対象とする対話ドメイン・タスク

 複数フロアの対話データセット[Traum+2018]

• WoZ法により収集

• ロボット->RN

• Multicommunicator->DM

• 複数の対話参加者

• CM: 司令官

• DM: 対話マネージャ

• RN: ロボットナビゲータ

• 複数のフロア

• 意思決定フロア: CM↔DM

• ロボット行動フロア: DM↔RN
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USCとARLによる自立型ロボット
の長期開発プロジェクトの一環で収集



実際の複数フロアの対話の例
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ロボットを移動させる処理 ロボットに写真を撮らせる処理



複数フロアの対話構造アノテーション[Traum+2018,  LREC]

 TU:トランザクション単位
• 特定の意図の実現（ロボット

の行動）に対応するスパン

• 副対話と類似した概念

 Ant: 前件
• 発話の参照元

• どの発話に対する応答か？

 Rel: 関係タイプ
• 前件により紐づけられた

ふたつの発話間の関係性

• 三つの大分類, 15の小分類
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TU, Ant, Relの予測問題の定義

 TU:トランザクション単位
• トランザクションの“境界”の分類問題（三クラス分類）として定義

1. Start: 新しいTUの開始発話に該当する場合

2. Continue: 直前の発話と同じTUに属する場合

3. Other: 既に開いている別のTUに復帰するような場合

 Ant: 前件
• 現在の発話と，その文脈発話とのペアの前件らしさを分類（二クラス分類）

 Rel: 関係タイプ
• 現在の発話（とその前件のペア）に付与される関係タイプを分類（多クラス分類）
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マルチタスク学習による予測モデルの統合

 TU, Ant, Relの定義は互いに相補的
マルチタスク学習によりこれらの予測モデルを

統合することで単一モデルからの対話構造の解析性能向上を期待

 提案モデルの構造
• Antの予測分布を注意の重みとして用いてRelとTUを予測する二段階モデルを採用
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#1 #2 #3 #4 #5

h1 h2 h3 h4 h5

前件予測

発話系列

文脈符号化
（Bi-GRU）

例：発話 #5 での予測
arg-max

関係タイプ予測

トランザクション単位予測

注意
機構

#6

h6

Stage:1

Stage:2

現在の発話#5と文脈発話のペアの間の
スコア（前件らしさ）を注意の重みとして予測



評価実験

 目的関数の比較
• Single-task: 各予測モデルを独立して訓練

• Multi-task: マルチタスク学習による同時予測モデル

 逐次予測と非逐次予測モデルの比較
• Online: 各時間における予測で直前の文脈のみを利用 (Uni-GRUによる文脈表現の利用)

• Offline: 各時間における予測で前後の文脈を利用 (Bi-GRUによる文脈表現の利用)

 フロアの情報の利用の有無の比較
• 各発話の先頭と末尾にフロアの類型を示す特殊記号を付与

• 単語と同様に埋め込み表現を学習
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Antecedent transaction-unit    relation-type



評価実験

 データセット [Traum+2018]

• 人間とロボットによる
協調ナビゲーション対話

• 合計48対話

 評価方法
• 二重交差検証（6分割）

• 文レベルの評価：文分類性能の評価（precision/recall/f1）

• グラフレベルの評価：

- TuAcc: 正解のTUと予測結果が完全一致する割合

- GraphAcc: 正解のTU内の返信-応答関係の予測結果が完全に正しい割合

- GraphAcc w/ rel: 上記 + 関係タイプの予測結果が完全に正しい割合
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Avg. dialogue length≒240

Avg. transactions≒34

Avg. transaction length≒7



評価結果：対話構造の解析性能の比較
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Offline 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Single-task 95.33 81.46 92.40 68.83 92.91 64.62

w/o floor 94.57 77.96 91.81 67.57 91.79 62.38

Multi-task 96.06 84.52 93.21 71.35 93.90 69.09

w/o floor 94.93 78.73 92.08 69.21 92.16 68.67

Online 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Majority 63.80 - 31.76 - 13.21 -

Single-task 95.44 81.19 92.34 68.12 92.53 63.80

- w/o floor 94.43 77.41 90.43 65.59 91.31 60.30

Multi-task 95.99 84.25 92.33 70.09 93.80 66.81

- w/o floor 94.62 78.18 90.82 66.86 91.58 63.33
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評価結果：対話構造の解析性能の比較
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Offline 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Single-task 95.33 81.46 92.40 68.83 92.91 64.62

w/o floor 94.57 77.96 91.81 67.57 91.79 62.38

Multi-task 96.06 84.52 93.21 71.35 93.90 69.09

w/o floor 94.93 78.73 92.08 69.21 92.16 68.67

Online 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Majority 63.80 - 31.76 - 13.21 -

Single-task 95.44 81.19 92.34 68.12 92.53 63.80

- w/o floor 94.43 77.41 90.43 65.59 91.31 60.30

Multi-task 95.99 84.25 92.33 70.09 93.80 66.81

- w/o floor 94.62 78.18 90.82 66.86 91.58 63.33

 w/ . vs. w/o floor

• フロアの情報を利用しない場合，
対話構造の解析性能が大幅に低下

• 特に，TuAccの評価で顕著
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評価結果：対話構造の解析性能の比較
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Offline 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Single-task 95.33 81.46 92.40 68.83 92.91 64.62

w/o floor 94.57 77.96 91.81 67.57 91.79 62.38

Multi-task 96.06 84.52 93.21 71.35 93.90 69.09

w/o floor 94.93 78.73 92.08 69.21 92.16 68.67

Online 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc
w/ rel

Majority 63.80 - 31.76 - 13.21 -

Single-task 95.44 81.19 92.34 68.12 92.53 63.80

- w/o floor 94.43 77.41 90.43 65.59 91.31 60.30

Multi-task 95.99 84.25 92.33 70.09 93.80 66.81

- w/o floor 94.62 78.18 90.82 66.86 91.58 63.33

 w/ . vs. w/o floor

• フロアの情報を利用しない場合，
対話構造の解析性能が大幅に低下

• 特に，TuAccの評価で顕著

 Single vs. multi-task 

• Multi-taskモデルにより
対話構造の解析性能が向上

• 特に，グラフレベルの評価で顕著
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グラフ

評価結果：対話構造の解析性能の比較
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Offline 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc

w/ rel

Single-task 95.33 81.46 92.40 68.83 92.91 64.62

w/o floor 94.57 77.96 91.81 67.57 91.79 62.38

Multi-task 96.06 84.52 93.21 71.35 93.90 69.09

w/o floor 94.93 78.73 92.08 69.21 92.16 68.67

Online 
Prediction 

TU Ant Rel

F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc

w/ rel

Majority 63.80 - 31.76 - 13.21 -

Single-task 95.44 81.19 92.34 68.12 92.53 63.80

- w/o floor 94.43 77.41 90.43 65.59 91.31 60.30

Multi-task 95.99 84.25 92.33 70.09 93.80 66.81

- w/o floor 94.62 78.18 90.82 66.86 91.58 63.33

 w/ . vs. w/o floor

• フロアの情報を利用しない場合，
対話構造の解析性能が大幅に低下

• 特に，TuAccの評価で顕著

 Single vs. multi-task 

• Multi-taskモデルにより
対話構造の解析性能が向上

• 特に，グラフレベルの評価で顕著

 Online vs. offline 

• Offline（非逐次予測）モデルの対話
構造の解析性能がわずかに優る結果

• TUの予想性能には差が確認できない
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対話構造の解析誤りを含む実際の例
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* () は正解のラベル

• 発話#8-#11での複数のTUを巻き込んだ予測誤りの発生，一貫した対話構造の解析に失敗

- 通信の遅延，複雑なターンテイキングによる影響

- 抽出されるグラフ構造の一貫性を考慮した目的関数の導入や，ロボットの視界の考慮が必要？

19



まとめ・今後の展望

 まとめ
• 複数フロアの対話における対話構造の自動解析を行うモデルを検討

- マルチタスク学習による対話構造解析モデルを提案

- 複数フロアの対話構造解析タスクの性質と提案モデルの限界についての議論

• トランザクション単位に紐づけられたグラフ構造を約69%の性能で抽出

 今後の展望
• 提案モデルの改良

- 訓練データの不足の問題

- 類似タスクにおける強力な従来モデルの導入可能性の検討

• 対話構造解析モデルを用いた対話データの自動アノテーション

• 対話マネージャ，ロボットナビゲータのための対話モデルの開発
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End slide. 
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