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Development of example-based spoken chat system for cognitive training
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	１．まえがき
	少子高齢化社会において、高齢者が介護者などの手を煩わせることなく認知力のトレーニングを行えるための雑談音声対話システムの構築を目標とする。これを実現するために行った研究のうち、一般成人とは異なる音響特徴を持つ高齢者の音声の認識性能の向上、特定の話題に対して様々な雑談応答を返すための話題に適応した応答生成手法、について述べる。
	２．研究開発内容及び成果
	2.1. 高齢者音声認識の高精度化
	現在最新の音声認識システム、特に音響的な特徴を捉える部分である音響モデルの構築のためには、それらを機械学習で獲得するための音声データベースが不可欠である。我々は研究期間を通じて、名古屋・徳島・長崎・山形の各地域において、高齢者施設の協力を得て、高齢者の音声を収集した。読み上げる音声の内容は、ATR503文と呼ばれる音素のバランスがとられた文で、これを約50文ずつの10セットに分けて、一人当たり1セットを読み上げてもらって音素バランスの取れたデータベースとした。結果として、平均年齢79.2歳の201...
	収録した音声データを用いてDeep Neural NetworkとHidden Markov Modelを用いた音響モデル（DNN-HMMモデル）の学習を行った。音声認識のテストデータとするために、学習用の文の読み上げを行った後にテスト用の文を読み上げ、さらに被験者と実験者との雑談を実施し、それを収録して音声区間を切り出して対話音声のテストデータセットも作成した。研究の知見から、対話音声用の音響モデル構築には、対話音声に近い自由発話の音声データベースであるCSJデータベースを用いて高齢者音声を用い...
	読み上げ音声に対しては、単語誤り率で17%を切り、認識率に換算して80%を大きく上回ることができた。対話音声についてはまだ検討が必要であるが、予備的な実地試験を見る限り、ロボットに対する高齢者の話し方は、読み上げ音声と対話音声の中間で読み上げに近い丁寧な話し方であることから、70～75%程度の認識率が得られるものと考えられる。
	2.2. 事例ベース対話システムの事例ベース自動収集
	ユーザ発話を入力として、対話事例の中から入力に近い発話例を見つけ、それに対応する応答を返すのが事例ベース音声対話システムである。この事例がユーザに合っていなければ、適切な応答が返せない。そこで、事前に適応しておくことで特定ユーザに頑健に応答できるシステムを構築・提案してきた。その概要を図1に示す。
	事例ベース雑談音声対話システムの事例データベースとして、ツイッターの対話的ツイートを用い、収集した11万事例からランダムに3000対を抽出し、それらから適切な対話事例を人手で判断して162対話対を選んだ。これらの中に含まれる単語と置換する単語は、ユーザのプロフィール情報をWeb検索にかけ、検索された単語の中から、TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）値が大きい単語を選んだ。これらの単語と、事例中の単語で、単語の分散表現（Word2vec）...
	また、対話事例に複数の固有名詞が含まれ、それらを同時に置換しないと適切な事例とならない場合に対処するため、単語の分散表現の演算を用いた複数単語同時置換による適応法を提案した。これは、例えば、
	東京－日本＋フランス≒パリ
	となる単語の分散表現の特徴を用いて、図2のように、複数単語（この場合、「高知」と「四万十川」）を同時に置換（この場合、「大阪」と「淀川」へ）する。この方法により、55の不適切例が生成されたものの、さらに30の成功例を得ることができた。
	2.3. 雑談音声対話システムの応答種別選択
	非タスク指向型の雑談対話システムにおいて対話をより長く継続するために、ユーザの発話に対する適切な応答種別を自動的に判定する手法を提案した。
	雑談対話データについて説明する。提案手法の学習と評価のために、高齢者施設の協力のもとで、高齢者とインタビュアーの1対1の雑談対話データを収集した。この対話では、雑音の少ない環境下において、インタビュアーの10個の質問に対し、高齢者が語り手となって自由に雑談する。7名の高齢者を語り手とする3,062発話を収集して分析した結果、インタビュアーの発話は9種類（相槌（はい、うん）、明るめ相槌（そうなんですか、なるほど）、暗め相槌（そうなんですか）、話題を広げる、盛り上げる、話題交替、笑い、共感、何もしない...
	評価実験を行った。高齢者の発話をこれらの9種のいずれかに分類し、ラベルの付与を行った。さらに、機械学習機への入力とするために、ユーザ（高齢者）発話の単語をWord2vecにより200次元の分散表現にした。これらについて、
	(1) 分散表現の並びをLSTM-RNNで直接9種に識別
	(2) LSTM-RNNへの入力の結果最終的に得られるベクトルを基にSVMで識別
	(3) Wrod2vecの単語ベクトルを平均してSVMで識別
	(4) LSTM-RNN識別器の事後活率を用いてSVMで識別
	を実施した。さらにこれらにオープンソースソフトウェアopenSMILE (open-Source Media Interpretation by Large feature-space Extraction) を用いて、The INTERSPEECH 2010 Paralinguistic Challengeで使用された音響特徴量と統計量を併せた場合も実験した（表2）。Word2vecと音響特徴量を併せた場合に最も良い結果を得ており、多くの場合に適切な王尾等を選べることが分かった。平成30年度には...
	表2　応答種別選択手法の評価結果
	３．今後の研究開発成果の展開及び波及効果創出への取組
	これらの成果は小型ロボットの音声対話システムとして実装も行った。今後は、このシステムを早急に実証実験する。既に福祉関連企業から問い合わせがあり、協力が始まった。企業とも協力の上で、実際の高齢者施設に持ち込んで対話実験を行う予定である。
	さらに、高齢者を対象とした音声対話、特に雑談による癒しを得るシステムの要望は他からも寄せられており、需要が高いことも分かってきた。今後は企業間での利害関係に注意しつつ、それぞれの企業への技術の移転を促進していく。そのために、我々の一部が参画して技術移法人も設立した。この法人によるコンサルタント業務を通じた技術の展開を行うとともに、別途研究費を獲得することにより、基礎研究も進展させる。実際に、文部科学省科学研究費補助金基盤研究を獲得し、今年度から実施することとなった。
	４．むすび
	高齢者音声認識の高精度化、事例ベース音声対話システムの高度化などの各テーマに対して、成果を得た。今後は研究成果そのものの実証実験および技術移転と、技術研究開発を共に実施する体制を整え、音声対話に基づく人間－機械協奏時代に本委託研究の存在感を放ち、分野全体での研究開発促進に資することを目指す。
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