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1 はじめに

近年,車の自動運転の実用化に向けた動きが活発化
している. 車を運転できない人でも自動運転車を操作
するために,より操作を容易にする手法の開発が期待
されている. なかでも, 口頭指示による対話的な操作
は,車への意思疎通を行う手段として今後必要になる
ことが予想される. そこで我々は,自然言語で表現され
た操作指示内容と実世界との対応づけ (グラウンディ
ング) を目的とし, 駐車指示内容を車の操作へと結び
つける空間意味記述の生成を目指す. 先行研究におい
て,我々は駐車指示を空間意味記述の前段階となる構
文木へ変換する手法を提案し,そのパーザを実装した
[1]. その後パーザの best-n解のリランキングによって,
精度を向上する手法を提案した [2]. これを踏まえて本
研究では,提案したリランキング手法に基づくリラン
カーを実装し,性能を検証する.

2 関連研究

パーザのn-bestリストのリランキング手法は, Collins
ら [3]とCharniakら [4]によって導入されている. 彼ら
は,構文解析において識別モデルを用いて解候補のリ
ランキングを行った. 係り受け解析においては, Sangati
ら [5]は生成モデルを用いたリランキング手法を提案
した. Hayashiら [6]は識別的フォレストリランキング
アルゴリズムを用いた. これらの解析結果から, リラ
ンキング手法は解析性能を有意に向上させることが示
された. 識別的モデルを用いたリランキングの利点は,
ローカルな特徴量のみならず,グローバルな特徴量を
抽出できることである. そこで我々は識別モデルを用
いたリランキング手法を採用した.

3 提案手法の概要

駐車指示内容を車の操作へと結びつけるための空間
意味記述としてKollarら [7]によって提案された Spa-
tial Description Clause (SDC)という意味構造を用いる.
我々は,言語指示に対する SDCを生成する際に,前処理
として,文における空間的意味の依存関係が構文木とし
て表示できるような Combinatory Categorial Grammar
(CCG) [8]による文法を定義し, この構文木から SDC
への変換を行うことを目指している. 本研究では, CCG
で扱われている統語カテゴリを用いずに, SDCのタイ
プに従いカテゴリを定義した. SDCには EVENT, OB-
JECT, PLACE, PATH, STATE, VIEWの 6つのタイプが
存在し, E(EVENT), O(OBJECT), L(PLACE), P(PATH),
S(STATE), V(VIEW)を CCGにおける基底カテゴリと
して扱う. また指示内容と観測した物体とのグラウン
ディングには, Generalized Grounding Graphs [9]とい
う確率的グラフィカルモデルを拡張して用いる. 図 1

に提案手法の概要を示す. 本研究では, 点線で囲まれ
た言語, CCGパーザ, SDCの部分に焦点を当て, CCG
パーザから出力された構文木の候補のリランキング手
法の提案を行う.

4 リランキング

実装したパーザ [1] の best 解による評価では良い
精度は得られなかった. 但し, 5-best解まで見ると,そ
こに正解が含まれる確率は高いということが分かった
[2]. このパーザは, Shift-Reduce法により実装されて
おり,構文木のグローバルな素性が考慮できていない.
そこで先行研究 [2]では,言語を CCGの構文木に変換
するパーザの出力の識別的リランキングを行う手法を
提案した. パーザにおいて考慮されていない構文木の
グローバルな構造を素性として取り入れることにより
精度の改善を試みた. Charniakら [4]は,リランキング
において,対数線形モデルを用いて最尤推定を行い,推
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図 1: 提案手法の概要

定確率を解候補のスコアとした. 我々は彼らの研究を
参考にし, 識別モデルには多クラスロジスティック回
帰を用い, 最もスコアが高い構文木を解とする. 訓練
データを作成する際は,正解データを正クラス,出力さ
れた解候補の中で正解データでない候補を負クラスと
する. 本研究における課題の特性を考慮して, リラン
カーの素性には関数適用規則のパターンの頻度,単語
の N-gram,単語とカテゴリのペア,部分木の頻度をと
る. 但し,ここでの単語とは, CCGの構文木の終端記号
として現れる表層形の文字列で,必ずしも形態素と一
致するとは限らない. 関数適用規則のパターンの頻度
は, 構文解析中の関数適用規則 X/Y Y ⇒ Xまたは Y
X\Y ⇒ Xがパターンごとにどれくらい出現するかを
表す. 単語の N-gramはカテゴリが割り当てられてい
る単語のユニグラム,バイグラムとトライグラムであ
る. 単語とカテゴリのペアは辞書に含まれる単語とそ
の単語に割り当てられているカテゴリのペアが存在す
るかどうかである. 部分木素性では,構文木の構造的妥
当性を表し,構文木中に特定の部分木がどれくらい存
在するかを評価する. この素性により,ある程度構文木
のグローバルな性質が考慮されるようになると考える
ことができる. 部分木としては,葉を含む深さ 2から 5
の木を考える. 例として,「赤い車の隣に停めて」の構
文木 (図 2)から抽出された素性について説明する. こ
の構文木の関数適用規則のパターンの頻度は O L\O
⇒ Lが 1回, L E\L ⇒ Eが 1回である. 単語の N-gram
は,「赤い車」,「の隣に」,「停めて」のユニグラム,
バイグラムとトライグラムである. 単語とカテゴリの
ペアは,「赤い車」とO,「の隣に」と L\O,「停めて」
と E\Lである. 部分木素性の事例は図 3における構文
木の太線部分で示した.
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図 2: 「赤い車の隣に停めて」の構文木
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図 3: リランキングで扱われる部分木素性の例

5 実験

今回実装したリランカーに対する評価実験について
述べる.

5.1 実験設定

対象データには,クラウドソーシングによって集め
られたコンビニエンスストアの駐車場での駐車シーン
における 6,019文の日本語の駐車指示コーパスを用い
た [1]. このコーパスにはランドマークを含まない指
示,ランドマークを 1つ含む指示,ランドマークを 2つ
含む指示文が含まれている. 駐車可能なスペースの数
は 3つである. 駐車指示文には, CCGの構文木がアノ
テーション付けられており,構文木の種類は全部で 381
種類存在する (表 1) .これらの構文木中で出現する意
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表 1: 駐車指示コーパスにおける構文木のタイプ (一部)

NO. CCGベースの文法による構文解析パターン 例文 事例数 精度 精度 (リ)

1 (E (L (O (L\O)) (E\L))) 入り口の近くに停めて 586 0.916 0.928

2 (L (O (L\O))) コンビニ前 562 0.902 0.902

3 (E (L (O (((O/O) (O (O/O)\O)) O) (L\O)) (E\L))) 黒い車の右の車の右側に停めて 451 0.843 0.927

4 (L (O (((O/O) (O (O/O)\O)) O) (L\O))) コンビニの前の白い車の右隣 417 0.859 0.933

5 (E (L ((L/L) (O (L/L)\O) L) (E\L))) 黒い車から一番離れた場所に停めて 295 0.271 0.922

6 (L ((L/L) (O (L/L)\O) L)) トイレから反対側の右側 292 0.288 0.955

7 (E (L (L (O (L\O)) (L\L))) (E\L)) 黒いクルマからずっと奥の一番右に停めて 137 0.898 0.920

8 (L (L (O (L\O)) (L\L))) コンビニとは反対側の真ん中 131 0.847 0.847

9 (L ((L/L) (O (L/L)\O) L (O (L\O)))) 白い車の横でコンビニ前 128 0.227 0.727

10 (L (O (S (L (O (L\O)) (S\L)) (O\S)) (L\O))) 歩行者の右側にある白いクルマのさらに右側 117 0.265 0.923

... ... ... ... ...

372 (L (S (L\S) ((L\S)/L L))) 空いてる右端のスペース 1 1.0 1.0

373 (L ((L/L) (S (L (O (L\O)) (S\L)) (L/L)\S) (L (S
(L\S)))))

トイレの前ではなくて右側の空いてるスペース 1 1.0 0.0

374 (E (O ((O/O) (O (S (L (O (L\O)) (L\S)) (O\S))
(O/O)\O) O) (E\O)))

トイレの隣にあるコンビニの入口に停めて 1 1.0 1.0

375 (L ((L/L) (O (L/L)\O) (L (S (O (S\O)) (L\S))
((L\L) (O (L\L)\O)))))

白いクルマの歩行者がいない方、コンビニ側 1 0.0 1.0

376 (L (S (O (S\O)) ((L\S) (V (O (V\O)) (L\S)\V)))) 歩行者がいない白いクルマの向かって右側 1 0.0 0.0

377 (E (S (O (S\O)) ((E\S) (L (O ((O/O) (O (O/O)\O)
O) (L\O)) (E\S)\L))))

歩行者は避けてコンビニの入口の前に停めて 1 0.0 0.0

378 (L (S (O ((O/O) (O ((O/O) O) (O/O)\O) O)
(S\O)) ) (L\S))

一番右側のコンビニ入口の前の歩行者がいないと
ころ

1 0.0 0.0

379 (E (L ((L/L) (S (L (S\L)) (L/L)\S) (L (S (L\S))))
(E\L)))

真ん中にある目の前の空きスペースに停めて 1 1.0 1.0

380 (S (L ((L/L) L) (S\L))) 真ん中の駐車場が空いています 1 1.0 0.0

381 (E (L (S (O ((O/O) (O ((O/O) (O (O/O)\O) O)
(O/O)\O) O) (S\O)) (L\S)) (E\L)))

黒いクルマと白いクルマの間の歩行者がいるとこ
ろに停めて

1 0.0 0.0

味カテゴリの数は, 45となった (表 2) . 10分割交差検
定を行い,リランキングした場合としない場合の精度
を比較する.

表 2: 駐車指示コーパスの構文木アノテーションに含
まれる意味カテゴリ

カテゴリ

S, (S/S), (L\S)\O, (L/L)\S, (S\L), (L\S)\S, (L\L)\S,
(S/S)\O, V, (L\S)\V, (L\V)\O, (V\O), (V\L), (L\V),
(L\V)/L, (L\S), (L\S)/L, (S\L)\L, (O/O)\S, (E\S)\L,
(O\S), (S\O), (E\S), (O\V), (L\V)\L, (O/O)\V,
(L/L)\V, (E\L)/S, (E/S)\S, (S/E), (L\L)\O, (S\L)\O

5.2 実験結果と考察

表 1にコーパスにおける構文アノテーションのカテ
ゴリの組み合わせによる駐車指示のタイプを示した.
「事例数」は,構文木が左から 2列目の構文解析パター

表 3: パーザの精度
リラン 全体の 構文解析 構文解析できた
キング 正解率 できた確率 文の正解率

なし 0.618 0.937 0.659

あり 0.847 0.937 0.904

ンの構造を持つ駐車指示文の数を示す.「精度」は,構
文木のタイプごとのパーザによって正しく構文解析さ
れた駐車指示の割合である.「精度 (リ)」はリランカー
によって出力される構文木が正しい確率である. 正し
く構文解析されているかに対する確認は,単語に付与
されるカテゴリが正解データと一致しているかで判断
した. パーザのみによる解析では, 「(X/X)\Y」(X ,Y
は任意のカテゴリで, Xと Yは異なる)などの複雑な
カテゴリを含むタイプの文の精度が低い傾向にあった.
しかし,リランキングを行うことによって,精度の大幅
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な向上が見られた. リランキングを行っても精度が低
い文のタイプは,元々文数が少なく,学習データが足り
ていない傾向にあった. 事例数が 10文以上になれば,
リランキングの精度の向上が見られた.
　次にリランキングを適用した場合と適用していない
場合のコーパス全体での精度の結果を表 3に示す.「全
体の正解率」は,すべてのデータのうち構文解析パター
ンが解と同じだった割合. 「構文解析できる正解率」
は, すべてのデータのうち構文解析できた割合. 「構
文解析できた正解率」は,構文解析できたデータの中
で正解だった割合を表す. リランキングを行ったこと
により, 全体の精度が改善されたことがわかる. また
構文解析できなかった文とパーザの出力の解候補中に
正解が 1つも入っていない文を抜けば,リランキング
をした場合の精度は 0.943となる. さらに精度を向上
させるには,未知語処理を実装することにより,構文解
析できる確率を上げることと,文数の少ないタイプの
言語データの拡充が必要だと考えられる. また, 現在
正解データは 1文につき 1個であるが,実際には複数
の解釈ができる文が存在する. これらの文に対しては,
複数の正解データが当てはまるとすれば,さらに精度
は高くなることが期待される.

6 まとめと今後の課題

本研究では,操作指示文を構文木に変換するパーザ
の出力に対するリランカーを実装した. さらに,実装し
たリランカーを日本語の駐車指示のコーパスにより評
価した. リランカーのスコアモデルの素性に構文木の
グローバルな構造を加えることにより,言語から構文
木への変換精度が大きく向上した. 今後は言語データ
の拡充や構文木から SDCへの変換,未知語処理の実装
を行なう.
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