
システム発話の文脈を考慮した発話意図理解

高津 弘明 1 横山 勝矢 1 本田 裕 2 藤江 真也 1,3 小林 哲則 1

早稲田大学 1 本田技術研究所 2 千葉工業大学 3

{takatsu,katsuya}@pcl.cs.waseda.ac.jp, Hiroshi 01 Honda@n.t.rd.honda.co.jp,

shinya.fujie@p.chibakoudai.jp, koba@waseda.jp

1 はじめに

システム発話の文脈を考慮した発話意図識別モデルを提案
する．
我々はニュース記事のようなまとまった量の情報を効率的

に伝達する会話システムの開発を行っている [高津 18a]．こ
こで「効率的」とは，伝達対象となる記事の中から，ユーザー
にとって不要な情報を除き，必要な情報だけを伝えることを
意味する．我々のシステムの特徴は，あらかじめ主計画，副
計画と呼ぶ複数のシナリオを用意しておき，このシナリオに
沿って会話を進めることで，リズムの良い会話を実現するう
えで必須となる迅速な応答を可能としたところにある．主計
画に沿って記事の要点となる情報を提示する傍らで随時ユー
ザーからのフィードバックを理解し，必要に応じて副計画に遷
移して補足情報を提示する．このようにユーザーの興味や理
解状態に応じて提示する情報を柔軟に切り替えながら会話を
進めていく仕組みを持つ．一方で，高い情報伝達効率（EoIT;
Efficiency of Information Transfer）[高津 18a] を実現する
には，ユーザーからのフィードバックを正しく理解すること
が重要となる．
ユーザーのフィードバックは必ずしも言語的に明示された

形で表れるとは限らない．場合によっては，抑揚で表現され
るニュアンスなどにユーザーの意図が表れることもある．そ
こで，フィードバックの種類（以下，発話意図）を分類し，ス
ペクトログラムから抽出した音響特徴量とユーザー発話から
抽出した言語特徴量から発話意図を認識するモデルを提案し
た [高津 18b, Yokoyama 18]．しかしながら，フィードバッ
クに込められる意図をユーザーの発話情報のみから判断する
のは難しい．例えば，「え？」という発話が驚きなのか，質問
なのか，聞き返しなのかは文脈に依存する．
そこで，本研究では，システム発話の文脈を考慮した発

話意図認識モデルを提案する．さらに，言語情報のエンコー
ダーにBERT（Bidirectional Encoder Representations from
Transformers）[Devlin 18]を採用したうえで，Masked Lan-
guage Modelと Next Sentence Predictionによる BERTの
事前学習の発話意図認識における効果についても確認する．
本稿の構成は次の通りである．2章で関連研究について述

べる．3章で発話意図データセットについて説明し，4章で提
案する発話意図認識モデルについて説明する．5章で発話意
図データセットを用いてモデルを評価した結果を報告する．
6章でまとめと今後の課題について述べる．

2 関連研究

従来，発話意図認識や感情認識のタスクでは，人手で設
計した特徴量が利用されてきた [Ando 15, 藤江 03, 林 14,

Nisimura 06, 田中 98]．例えば，藤江らは，システムに対す
る利用者の発話態度（肯定的か否定的か）を推定するために，
第 1モーラの基本周波数（F0）の傾き，発話全体の F0レン
ジ，最終モーラの継続長からなる 3次元の特徴量を使用した
[藤江 03]．Andoらは，対話データにおいてその発話が肯定
的であるか否定的であるかを推定するために，音響特徴量と
して単語ごとに算出した F0，パワーの最大・最小，継続長，
間などの情報を，言語特徴量としてバイグラム言語モデルの
パープレキシティを使用した [Ando 15]．林らは，発話タグ
（疑問文，平叙文，相槌，同意，笑い）の推定において，F0値や
パワー，話速などの 23次元の音響特徴量を使用した [林 14]．
しかしながら，F0などを特徴量として利用する場合，これら
の推定誤りが認識精度の低下につながることが考えられる．
近年では，スペクトログラムを直接入力して感情認識な

どを行う研究が増えてきている [Guo 18, Luo 18, Satt 17,
Tang 18, Yenigalla 18]．例えば，Guo らは，スペクトログ
ラム，位相情報，MGDCC [Hegde 07]を CNNに入力して得
られた特徴量を双方向 LSTMに与え感情（怒りや喜びなど）
を識別するモデルを提案した [Guo 18]．Luoらは，スペクト
ログラムを CRNNに入力して得られた特徴量と人手で設計
された特徴量（F0やMFCCなど）を組み合わせて感情を識
別するモデルを提案した [Luo 18]．Yenigalla らは，スペク
トログラムを CNN に入力して得られた特徴量と word2vec
[Mikolov 13]で得られた音素の埋め込み表現を組み合わせて
感情を識別するモデルを提案した [Yenigalla 18]．
我々は，スペクトログラムを CNN を含む AutoEncoder

に入力し，その中間層出力を音響特徴量として LSTM に与
え，その LSTM の最終状態の出力と音声認識結果から得ら
れるユーザー発話の言語情報を組み合わせて発話意図を識別
するモデルを提案した [高津 18b, Yokoyama 18]．本研究で
は，言語情報のエンコーダーに BERT [Devlin 18]を採用し，
ユーザー発話だけでなくシステム発話の文脈も考慮した発話
意図認識モデルを提案する．

3 発話意図データセット

発話意図の情報が付与されたコーパスとして横山らが構
築したデータセットを使用した [Yokoyama 18]．このデータ
セットは，我々が情報伝達のために開発した即応性に富む会
話システム [高津 18a]と 24名の大学生が会話して得られた
約 2,000対話分の音声対話データに基づいて作られたデータ
セットである．収集したユーザー発話のうち，VAD で切り
出した 1.5秒以下の音声に対して 10人のアノテーターが発
話意図に関するアノテーションを行った．
発話意図の分類と対応するシステム動作を表 1に示す．伝

達情報の増加を求める発話意図として「質問」「補足要求」「反
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表 1: 発話意図の分類と対応するシステム動作

効果 発話意図 システムアクション

質問 質問応答

伝達情報を増やす 補足要求 補足説明

反復要求 繰り返し

伝達情報を減らす
無関心 他トピックへの移行

既知 詳細説明の省略

発話の衝突を避ける 待機要求 傾聴

表 2: 実験で使用した発話意図データセットの統計

訓練セット 開発セット テストセット

正例 負例 正例 負例 正例 負例

質問 2042 2042 292 276 584 584

補足要求 3228 3197 461 457 924 915

反復要求 360 358 52 52 102 102

無関心 1776 1763 254 252 508 504

既知 355 350 51 51 101 102

待機要求 361 359 52 52 104 102

復要求」を，伝達情報の減少を求める発話意図として「無関
心」「既知」を，発話衝突の回避を求める発話意図として「待
機要求」を定めた．本研究の実験で使用した発話意図データ
セットの統計を表 2に示す．

4 発話意図認識モデル

提案する発話意図認識モデルの全体像を図 1 に示す．ま
ず，短い時間幅で切り出した音声の断片からスペクトログラ
ムを生成する．次に，得られたスペクトログラムを CNNを
含む AutoEncoder（CNN-AutoEncder）に入力し，その中
間層に圧縮された韻律特徴量を時系列に沿って LSTM に入
力する．LSTMは逐次発話意図ラベルの確率を出力するが，
音声認識結果が得られた段階で，LSTM の隠れ層の情報と
ユーザー発話の言語情報と直前のシステム発話の言語情報を
統合して最終的な発話意図の推定結果を得る．以下，特徴抽
出部と識別部について説明する．

4.1 特徴抽出部の設計

一般に発話意図の推定では，特徴量として基本周波数（F0）
が用いられる．しかしながら，音声波形の準周期性や周辺雑
音，有声音中の基本周波数の変化が広域に渡るなどの理由に
より，基本周波数を正確に抽出するのは難しい．そこで，F0
の推定を介さずに音声の時間・周波数スペクトルから直接特
徴量を抽出する方法を提案した [高津 18b, Yokoyama 18]．
音韻や声の高さに関する特徴はスペクトログラムの模様と

して表れる．そこで，このスペクトログラムの模様を二次元
の画像と見なして，5層の畳み込み層と 3層の全結合層から

表 3: 文脈として用いるシステム発話の範囲（太字部分）
（Sがシステム発話，Uがユーザー発話を表す．）

S :
ツイッターのアカウントがハイジャックされる

事件が起きたらしいよ

S : 攻撃は XSSの脆弱性を突いたものだって

S : ツイートにスクリプトを

U : 何それ

なるネットワークを折り返した全 16層で構成される CNN-
AutoEncoder（図 1.b）を学習する．そして，その中間層に
圧縮された韻律特徴量を発話意図の識別で利用する．

4.2 識別部の設計

識別部は，韻律情報のみから発話意図を識別する識別部（P）
と，識別部（P）で得られる韻律情報に加え，ユーザー発話
および直前のシステム発話の言語情報を考慮して発話意図を
識別する識別部（L）から構成される．

4.2.1 識別部（P）

識別部（P）では，CNN-AutoEncoderから取り出された
韻律特徴量を LSTMに逐次入力して発話意図を識別する（図
1.c）．
音声は時間方向に可変長であり，時間方向の長さに頑健

なモデルであることが望まれる．同じ文字列の音声でも人の
違いや発話する条件や状態によってその継続長は異なる．ま
た，発話末のピッチが上昇すると「質問」と捉えやすくなる
など，発話意図認識において韻律の時間方向の変化は有用な
情報である．本研究では，RNNの中でも長期の依存性に長
けた LSTMを用いた．

4.2.2 識別部（L）

識別部（P）の LSTM の状態とユーザー発話および直前
のシステム発話の言語情報を用いて発話意図を識別する（図
1.d）．ここで，直前のシステム発話は，ユーザー発話を受け
付けた時点での現在の発話内容とその一つ前の発話内容を表
す．例えば，表 3のような会話において，ユーザー発話「何
それ」の発話意図を識別する場合，文脈として用いるシステ
ム発話は現在の発話内容「ツイートにスクリプトを」とその
一つ前の発話内容「攻撃は XSS の脆弱性を突いたものだっ
て」となる．
ユーザー発話および直前のシステム発話の言語情報のエン

コードには，BERT [Devlin 18]を用いた．BERTは，Trans-
former [Vaswani 17]の Encoder部分をユニットとする双方
向 Transformer モデルである．文の単語をランダムにマス
クし，そのマスクされた単語を予測する Masked Language
Modelと二つ文が隣接しているかどうかを予測するNext Sen-
tence Predictionの 2つのタスクで事前学習したモデルを転
移学習させることで，自然言語処理の様々なタスクで SOTA
を達成し，汎用的な言語表現を獲得できるモデルとして注目
されている．本研究では，BERTを発話意図認識タスクに適
用し，事前学習の効果を検証する．
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図 1: 発話意図認識モデル

ユーザー発話をBERTでエンコードした結果に対して self-
attention [Lin 17]を適用し，得られたベクトル vuをクエリと
して韻律情報を保持する LSTMの各状態に対して attention
[Bahdanau 15]を計算する．その結果得られる文脈ベクトル
vp とユーザー発話のベクトル表現 vu を結合したベクトルを
クエリとして，システム発話のエンコーダー BERT に対し
て attention [Bahdanau 15]を計算する．その結果得られる
文脈ベクトル vs を vu および vp と結合したベクトルを出力
層に与え，最終的な発話意図の確率を求める．

5 発話意図識別実験

5.1 特徴抽出部の学習

特徴抽出部（図 1.b）の CNN-AutoEncoderの学習には，
大規模な『日本語話し言葉コーパス（CSJ）』1 を用いた．

CNN-AutoEncoderの入力は，フレームサイズ 800（50ms），
フレームシフト 160（10ms），チャンクサイズ 1024で切り出
した音声から生成したスペクトログラムを時系列に並べたも
のとし，そのサイズは 10×256とした．このデータをもとに
ネットワークの学習を行い，特徴抽出器を構築した．

5.2 識別部の実験設定

Linear層および LSTMの隠れ層の次元は 64に設定した．
BERTの事前学習の詳細および補助情報として用いた言語特
徴量の説明を以下に示す．

5.2.1 BERTの事前学習

日経新聞の 200476個のニュース記事から段落を超えない
ように隣接文ペアを重複なく抽出した．この内，700000文ペ
アを訓練セット，37094文ペアを開発セットとして，Masked
Language Model と Next Sentence Prediction の 2 タスク
でBERTの事前学習を行った．語彙には訓練セットにおいて
頻度が 7以上であった 63272語を用いた．モデルのパラメー
タは，Transformerのブロック数を L = 8，隠れ層の次元を
H = 256，self-attentionのヘッド数を A = 8に設定した．

1http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/csj/

5.2.2 補助情報

システム発話の補助情報には，JUMAN++2（Ver.1.02）の
形態素情報（品詞大分類，品詞細分類，活用形，活用型，カ
テゴリ，ドメイン），単語の TF，IDF，TF-IDF，「」『』内の
単語かどうか，KNP3（Ver.4.19）を適用して得られる IREX
の 8種類の固有表現クラス，係り受けの種類，係り受け木の
深さ，係り元の文節数，文頭からの文節位置を用いた．
シナリオにあるシステム発話は事前に解析しておくことが

できるのに対し，ユーザー発話はリアルタイムに解析する必要
がある．そのため，ユーザー発話の補助情報には，JUMAN4

（Ver.7.01）を適用して得られる形態素情報のみを使用した．

5.3 実験設定

発話意図データセット（3 章）を用いて，識別部（P）を
学習し，LSTM の最終状態の出力結果をもとに，韻律情報
のみを用いたときのテストセットに対する Accuracyを計算
した．また，学習済みの識別部（P）の LSTMの隠れ層の値
とユーザー発話（書き起こし）およびシステム発話の言語情
報を用いて，識別部（L）を学習し，テストセットに対する
Accuracyを計算した．
韻律情報のみを用いたとき（P）と，これにユーザー発話の

言語情報を加えたとき（P+U），さらにシステム発話の言語
情報を加えたとき（P+U+S）の比較を行った．また，BERT
を事前学習したときとしなかったとき，補助情報を加えたと
きと加えなかったときについても比較を行った．

5.4 実験結果

実験結果を図 4に示す．全体の傾向として，韻律情報のみ
よりもユーザー発話の言語情報を加えたときの方が良く，さ
らに直前のシステム発話の言語情報を加えることでAccuracy
が向上することが分かった．また，BERTを事前学習するこ
とで，補助情報を加えることで Accuracyが向上することが
分かった．
しかしながら，「無関心」の識別に関してはシステム発話

の情報を加えることで性能が悪化した．これは，コンテンツ

2http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN++
3http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP
4http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN
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表 4: 発話意図認識の実験結果

事前学習あり+補助情報あり 事前学習あり+補助情報なし 事前学習なし+補助情報なし

P P+U P+U+S P+U P+U+S P+U P+U+S

質問 0.902 0.955 0.960 0.932 0.944 0.929 0.935

補足要求 0.687 0.753 0.759 0.699 0.703 0.697 0.697

反復要求 0.593 0.775 0.789 0.618 0.637 0.598 0.613

無関心 0.760 0.779 0.772 0.770 0.768 0.768 0.760

既知 0.552 0.749 0.759 0.709 0.734 0.571 0.606

待機要求 0.709 0.738 0.752 0.728 0.733 0.714 0.728

に対する興味の傾向がユーザーごとに様々であることに起因
すると考えられる．そのため，今後は，ユーザーを区別する
識別子を補助情報に加えるなどして改善を図る．

6 おわりに

システム発話の文脈を考慮した発話意図識別モデルを提案
し，直前のシステム発話の言語情報を文脈に用いることで発
話意図認識の精度が向上することを確認した．
また，ユーザー発話およびシステム発話の言語情報のエン

コーダーに BERT を採用し，Masked Language Model と
Next Sentence Prediction の 2 タスクで事前学習すること
で，精度が向上することを確認した．
今後は，ユーザーの違いを考慮できるように特徴量を工夫

するなどして性能の改善を目指すとともに，表情などの視覚
情報も考慮したマルチモーダルな発話意図認識手法について
も検討したい．
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