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あらまし 本稿では，カーナビゲーションシステム（以下カーナビ）における音声インターフェースに対

して、部分観測マルコフ決定過程（POMDP）を用いる。この手法は不確定な情報に対しても対話を制御

することが出来，雑音状況下で誤認識が起こった場合でも，自然な対話の中で回復することが可能となる．

また，本研究では POMDPに階層的強化学習を適用することにより，従来の POMDP よりも大きなタス

クを扱うことが可能となった．本稿では，シミュレーション実験を行い，提案手法の有効性を示す．
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Abstract In this paper，we propose a dialogue manager in a car navigation systems using Partially

Observable Markov Decision Processes(POMDP) that can treat ambiguous information．Even when it

occurs speech recognition errors are caused by car indoor noises，it can manage the dialogue．we also

propose a variation of the classic POMDP by incorporating hierarchical reinforcement learning．It can

deal with large task than traditional system．The results confirms that the proposed method outperforms

a handcrafted dialogue manager．
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1. は じ め に

音声対話システムにおける対話管理は，マルコフ決定

過程（MDP）という確率的なモデルによって優れた対話

戦略を得ることが出来た．しかし，MDP では環境の状

態観測は完全であることが仮定されており，現在までの

ところでは，MDP は雑音がある状況下や曖昧な発話が

行われた場合、うまく機能しない．現実の世界では，人

は雑音状況下で発話し，発話が曖昧なことも頻繁に起こ

りうる [1]．この点から，現在の音声対話システムの最も

重要な課題の１つとして，頑健性が上げられる．

近年，音声認識をベースとしたインターフェースを備

えたカーナビゲーションシステムの実用化が進んでいる．

ドライバーの負荷を軽減し，運転の安全性を向上させる
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ため，カーナビの操作方法の一つとして音声認識が取り

入れられて久しい．しかし，車室内雑音、発話変形、発

話誤りにより誤認識が起こり，その結果として，誤動作

が生じ，自動車内で音声認識を利用するユーザが増えな

い理由となっている [2] [3]．また，現在のインターフェー

スが未熟であるため，誤認識からの回復も困難となって

いる．

本稿では，不確定な情報に対しても対話を制御できる

ようにするために，カーナビの音声対話に部分観測マル

コフ決定過程（POMDP）を用いる．この手法では，複

数の状態仮説に対して信念という確率分布を保持してお

り，雑音下で誤認識が起こった場合でも，自然な対話の

中で回復することが可能となる．この手法はもともとロ

ボットの制御などの分野で適用されてきたが、対話の制

御では、POMDP の状態数の増加に伴い，強化学習の計

算量が増大するため今まで大きなタスクを扱うことが困

難であった [4]．

本稿では，POMDPの強化学習に階層的強化学習を適

用する．階層的強化学習では，強化学習の問題を階層的

に分解し，各部分問題に対して局所的な政策を学習して

から，それらを統合することによって大域的な政策を学

習する [5] [6]．評価実験として，シミュレーション実験を

行い、有効性を示す。

以降の 2章では POMDPについて述べ，3章では強化

学習について述べる．4章で，評価実験について報告し，

最後に 5章で，結論と今後の課題について述べる．

2. POMDP

一般的に POMDPは {S，A，T，O，Z，R}で表され
る．s∈Sは状態を表す（システムとユーザの状態）．a∈A
はシステム側のアクションを表す．また Tはアクション

aによって，状態 sが s’へ変わる状態遷移確率 P(s’|s,a)
の集合である．o∈Oはユーザや環境から観測される観測
値を表し，Zはアクション aによって状態が s’に遷移し

た後，観測値 o’が観測される観測値出力確率 P(o’|s’,a)
の集合である．r(s,a)∈Rは,状態 sでアクション aを行っ

Agent

Environment(POMDP)

アクションa 報酬r観測値o

図 1 POMDP のサイクル
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図 2 DBN を用いた POMDP の影響図

た時の期待報酬を表す．

ここで、POMDPのサイクルについて図 1を用いて述

べる．まず，システムがアクション aを実行すると，内

部状態 sが変化する．この内部状態の変化により，観測

値 oが観測される．そして，アクション aと状態 sで規

定されている報酬 rを得る。これを対話が終了するまで

繰り返す。それぞれの変数の関係をダイナミックベイジ

アンネットワークで表すと図 2のようになる。

POMDPでは状態を直接観測出来ないので，確率分布

として扱う．その分布を b(s)とする．この分布 b(s)が既

知の時，アクションによって次の時刻の分布 b′(s′)は次

式で表される．

b′(s′) = k · P (o′ | s′, a)
∑
s∈S

P (s′ | s, a)b(s) (1)

ここで k は b’(s’)の総和を１にするための正規化係数で

ある．これを用いると，システムが時刻 tまでに得る割

引報酬は次式で表される．ここで Υ（＜１）は割引率を

表す．割引率は，将来の報酬が現在においてどれだけの

価値があるかを決定する．

Vt =

t∑
τ=1

Υ(τ−1)
∑
s

bτ (s)r(s, aτ ) (2)

POMDPの学習では，(2)式を最大にするような方策

を強化学習により求める．方策は，将来獲得できる報酬

を最大にするアクション aを時間に独立に信念分布 bの

みから選択出来る．

MDPと違い，POMDPの方策は連続な多次元変数の

関数になり，最適な価値関数は図 3の太線部のように，信

念空間において凸型の多面体関数 (piecewise linear and

convex)で表される．凸型となる原因については，直観的

に以下のように説明できる．信念状態空間の中央部付近

の領域は，エージェントが現時点の状態認識について区

別のつかない状況を示しており，そこではあまり適切な

行動選択が出来ないため，価値関数が下に凸になる．最

適な価値関数はいくつかのベクトル集合 vi で表される．

そのベクトルは行動 a(i)∈Am と関係し，vi(s) は状態 s
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b
図 3 価 値 関 数

でアクション a(i) を取った時の期待報酬を表している．

価値関数を構成する上で完全なベクトル集合を与えられ

た時，最適な価値関数と、それに相当する方策は次式で

表される．

V π∗
(b) = max

i
{vi.b} (3)

π∗(b) = a(argmax
i

{vi.b}) (4)

図 3のように |S| = 2の例で説明する．この時，価値関

数は３つのベクトルで構成され，太線で表されている．

この３つのベクトルは信念空間を３つの領域に分割して

おり，そのそれぞれに最適な行動と対応している．図 3

の例では，b < xの時，V1 が最適価値関数となり，アク

ション a = 1が選択される．同様に，x < b < y の時に

は V2 が最適価値関数であり，a = 2が選択される．

厳密な最適価値関数は価値反復という手法を用いるこ

とで求めることが出来る [7]．価値反復は図 4のように全

ての状態と行動の遷移を考慮する動的計画法の１つであ

る．動的計画法では，まず終端における部分問題 V ∗
t (st)

の部分問題を解き，再帰的に V ∗
t−1(st−1)，・・・，V ∗

1 (s1)，

V ∗
0 (s0) の部分問題を解くことにより価値関数を求める．

しかし，動的計画法では全ての状態と行動の遷移を考慮

するため，状態空間または行動空間が大きい場合は，厳密

・・・
・・・ ・・・

・・・ ・・・・・・・

・・・ ・・・
・・・・・・・・・・・・・・

・・・・・・・

S0

S1
a0

a1
at-1

St
図 4 動的計画法

S = 1 S = 2a = 1 a = 2 a = 3
b

図 5 PBVI

な価値関数を求めることは計算量的に実行不可能である．

そこで本稿では，Point-based value iteration(PBVI)

[8] [9]という手法を用いる．この手法は，全ての到達しう

る状態に対して最適な方策を構築する代わりに，図 5の

ように状態空間のいくつかの代表点を用意し，その点で

のみ最適な方策を探索し，その方策に応じて状態空間全

体を覆うベクトルを作成する．これらのベクトルを用い

ることで，状態空間上における任意の状態に対して，近

似解となる方策を構築している．このように有限個の代

表点に関してベクトルを作成することにより，状態数の

組み合わせ爆発を回避する．

3. 強 化 学 習

強化学習とは，試行錯誤を通じて環境に適応する学習

制御の枠組みである．エージェントに目標のみを与えて

おけば，エージェント自身が試行錯誤を繰り返し，そこ

に至るまでの行動を学習してゆく．そのため，以下のよ

うな利点がある．

• 目標までの行動を人間が知らなくて良い

エージェントは目標までの行動を試行錯誤によって見

つけ出すため，人間が目標までの行動を知っておく必要

はない．

• タスク遂行のためのプログラミング強化学習で自

動化することにより，設計者の負担の軽減が期待できる．

• 人間以上の行動を見つけ出す可能性がある

未知空間では試行錯誤を繰り返し，目標までの行動を

見つけ出す強化学習は，人間以上の最適な行動を見つけ

出す可能性がある．

しかし，強化学習の問題点として，状態・行動数が多

ければ多いほど，試行錯誤回数が指数関数的に増大する

ため，学習収束までにかかる時間も増大してしまう [10]．

3. 1 階層的強化学習

状態空間が巨大で複雑なとき，大域的な最適政策を一

度に求めることが困難な場合がある．階層的強化学習で

は，複雑なタスクを階層的に分解し，まず各部分問題に
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policy1
policy2 policy3 policy4

Environment(POMDP)アクション
報酬観測値

Agent

図 6 方策の組み合わせ

対して局所的な政策を学習してから，それらを統合する

ことによって大域的な政策を学習する．巨大で複雑なタ

スクを，規模の小さい簡単な問題にうまく分解すること

が出来れば，複雑なタスクを効率よく解くことが出来る．

本稿では，小さなタスクに分解し，PBVIの手法を用

いて，１つ１つのタスクを最適化し，それらを統合した．

3. 2 階層的強化学習を適用した POMDP

カーナビでの音声操作において，入力における誤り（誤

認識）が問題となることは周知である．この要因は，車

室内雑音、発話変形、発話誤りの多さ等に起因する．そ

の結果として，誤動作が生じ，自動車内で音声認識を利

用するユーザが増えない原因となっている．

そこで本稿では，対話制御部に階層的強化学習を適用

した POMDPを導入した．システムはユーザのゴールを

確率分布により求めているので，たとえ誤認識を起こし

た場合でも，回復が可能である．

また，従来の音声認識システムでは，あらかじめ定めら

れた定型句からなる音声コマンドしか受理できず，ユー

ザが前もって音声コマンドを正確に記憶していることを

前提としており，音声入力に不慣れなユーザが直観的に

音声だけでカーナビを操作することは困難である．そこ

で，POMDPにおいて様々な発話を想定したユーザモデ

ルを作成することにより、ユーザの多様な発話にも頑健

に対応することが出来，直観的に使うことが可能となる．

本稿では，エアコンの調整，オーディオ操作，近隣の

店舗検索を扱うタスクを設定した．対話の制御において，

POMDPの状態数の増加に伴い，強化学習の計算量が増

大し、大きなタスクを扱うことが困難であったが，今回

図 6のように複数の方策を組み合わせることにより，従

来より大きなタスクを扱うことが可能となった．この時，

policy1 のようにどのサブタスクを行うかを選択する層

と，エアコンの調整など具体的なユーザのゴールを求め

るサブタスクを行う層に分かれる．

初期状態

U:病院に行きたい。[銀行]~0.4

S:すみません、どこですか？U:病院です。[病院]~0.7

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ
S:病院でよろしいですか？U:はい。[病院]~0.7 ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ

図 7 対 話 例 1

初期状態

U:銀行に行きたい。[銀行]~0.4

S:すみません、どこですか？U:銀行です。[銀行]~0.42

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ

ホテル 学校 銀行 病院 コンビニ
図 8 対 話 例 ２

システムのアクションはユーザの発話について，聞き

直す，確認を取る，ユーザのゴールを決定するの３種類

がある．この時の報酬の設定は，ユーザのゴールを正し

く求めることが出来れば大きな正の報酬を与え，誤った

ゴールを求めた場合には大きな負の報酬を与える．対話

が早く収束するために，聞き直す，確認を取るというア
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図 9 平 均 報 酬

クションを取った場合にも小さな負の報酬を与える．

具体的な対話例を図 7，図 8に示す．対話例１では，１

ターン目に誤認識を起こしているが，信頼度が低く，もう

１度聞きなおすことによって，正しいゴールを求めてい

る．対話例２では，認識結果は正しいが，信頼度が低い．

この時，従来のシステムでは閾値を越えない場合，信頼

度の低い発話を何回繰り返しても認識結果は却下されて

しまうが，POMDPの場合では信頼度が低い発話も信念

の更新に使われ，たとえ信頼度が低い発話を繰り返した

としても，ユーザのゴールを正しく求めることが出来る．

4. 評 価 実 験

従来のカーナビと POMDP との比較実験を行うため

に，カーナビの音声認識システムを想定した方策（HC1）

を作成した．この方策は，ユーザの発話がシステムのア

クションに対して適切でない場合にはもう 1度聞き直す

というアクションを取るが，それ以外の時にはユーザの

発話に対して確認を取らずにユーザのゴールを決定する．

また，もう１つの比較方策として，方策（HC2）を作成

した．この方策は，ユーザの発話に対して毎回確認を取っ

てユーザのゴールを決定する．

この２つの方策と POMDP の方策を用い，ユーザシ

ミュレーションによる試行を 1000回繰り返し、その平均

をとって，1回の試行で得られる平均的な報酬とした．試

行ごとにユーザシミュレーションのゴールをランダムに

設定し，対話が終了するまでを１回の試行とする。また，

対話が終了するまでにかかる平均のターン数と正答率を

算出した．

図 9 にコンセプト誤り率 Perr（100∗{1-(正解発話
数)/(総発話数)}）を 0.0から 0.6まで変えながらシミュ

レーション実験を行った結果を示す．結果から，コンセ

プト誤りが無いときには POMDPと HC1は等しい報酬

を得ているが，コンセプト誤りが増加すると POMDPの

方策の方が HC1 より多くの報酬を得ていることが分か

る．これは音声認識誤りがない時には，同等の性能を持っ

ているが，認識誤りが増えると POMDPの方が HC1に

比べて頑健に動作していることを示している．それは，

012
345
678
9

0 0.2 0.4 0.6 0.8
average tur
n

Perr
POMDPHC1HC2

図 10 平均ターン数

304050
607080
90100

0 0.2 0.4 0.6 0.8correct answ
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）（％）（％）（％）

Perr
POMDPHC1HC2

図 11 正 答 率

POMDPが常にユーザのゴールについて複数の仮説を保

持しており，誤認識が起こった場合でもユーザのゴール

を求めることが出来るからである．

また図 10 は，対話が始まって，終了するまでの平均

ターン数を示している．コンセプト誤りが無い時には，

POMDPと HC1の平均ターン数は等しいが，コンセプ

ト誤りが増加すると POMDP の方が平均ターン数が多

くなることが分かる．また、HC2はユーザの発話に対し

て毎回確認を取ることから，コンセプト誤りが無い時で

も他の方策よりターン数が多く，コンセプト誤りが増え

るにつれターン数も多くなっていることが分かる．また

図 11 はそれぞれの方策の正答率を表している．コンセ

プト誤りが増えるにつれ，それぞれの方策の正答率は下

がっているが，最も HC1の正答率が低くなっている．ま

た，HC2と比べても POMDPの方が正答率が高いこと

が分かる．

これらの結果より，POMDPは音声認識誤りが多い環

境において，従来のカーナビよりも頑健に動作すると考

えられる．

5. お わ り に

本稿では，カーナビの対話制御部に POMDPを導入し

て，シミュレーション実験を行った．その結果，POMDP

の方がより多くの報酬が得られた．このことから，従来

のカーナビの音声認識よりも，POMDPを用いた対話制

御部の方が，誤認識に対して頑健であると考えられる．
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また，本稿では POMDPに階層的強化学習の考えを導入

した．これにより，従来では最適化が難しかった複雑な

タスクを階層的に分解し，各部分問題に対して局所的な

政策を学習してから，それらを統合することによって大

域的な政策を学習することが出来た．今後の課題として，

よりタスク拡大を図るとともに，誤認識に強く，直観的

に使える音声対話システムの実現に取り組んでいく．
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