
人工知能と対話技術
（株）ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン 

船越 孝太郎 

2016/10/21 
北九州学術研究都市産学連携フェア 
ひびきのAI社会実装研究会  



講師所属紹介

• HRI-JP：ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパン 
• 2003年設立 
• HONDA（本田技術研究所）の研究専門子会社 
• 先端技術研究（ソフトウェア） 
• http://www.jp.honda-ri.com/ 

• 人工知能学会誌 31(5) 2016/9に 
研究拠点紹介記事が掲載されています 
（「AI書庫」より無料でアクセス）



概要

人と話すコンピュータ／ロボット 
何ができるのか，どうつくればいいのか，今後どうなるのか 

• 人工知能と対話システム 
• 対話システムの作り方 
• まとめと展望



人工知能と 
対話システム



人工知能とは
• “知的な”コンピュータソフトウェア 

• 人・生物が行っている様々な問題解決を自動的に行えるようにしたプログラム 

人工知能Q&A（一般向け解説） 
http://www.jp.honda-ri.com/ai/faq/01.html

[自律] 例：人の助けを借りず自分だけで部屋を掃除する 
[認識] 例：いろいろなものが写っている風景写真の中で人の顔だけを見つける 
[分類] 例：顔写真に写っている人が誰かを当てる 
[予測] 例：サッカーで、どこにボールを蹴ったらパスが通るか判断する 
[学習] 例：教えられたり試行錯誤したりして、新しいことができるようになる 
[計画] 例：夕飯までに済ませられるように買い物にいく店の順番を決める 
[推論] 例：テスト問題やクイズを解いたり、ゲームに勝つ手を見つけたりする 
[言語] 例：話しかけられるとそれを理解して適切な返事をする 
[創造] 例：新しい道具やゲームを作ったり、作曲したりする

上記のいずれかに該当すると人工知能とよばれる（ことがある） 
• 「強いAI」：全部できるAI，「弱いAI」：いずれか，かつ，その一部だけ



対話システムとは

「人間と自然言語でコミュニケーションし， 
　　　　　　　　　　　　　　情報を授受するソフトウェア」 
　　⇒ 人工知能（弱いAI）の一種 
　 

　会話ロボット　＝　マルチモーダル対話システム 
• マルチモーダル：　音声言語＋α　の情報授受手段を持つ 
• 入力がマルチモーダル：画像を中心とした非言語情報処理 
• 出力がマルチモーダル：ディスプレイ，LED，アクチュエータ



対話システムの価値
•インターフェースとしての価値 
• 複雑な情報を素早く，簡便に入力できる 
（任意の量の情報を任意の単位で伝えられる） 
• 両手がふさがっていても，遠方からでも操作できる 
（音声の場合） 
• 使い方を学ばなくても使える 
（理想的には．現実は必ずしもそうではない） 

• アプリケーションとしての価値 
• 会話訓練 
（語学学習者，自閉症患者など） 
• コミュニケーションパートナー  
（独居老人など：孤独感解消，ストレス発散，認知症予防） 
• より効果的な情報伝達メディア 
（場合によっては人が伝えるよりもよい）



より効果的な情報伝達メディア

　Virtual Discharge Nurse： 
    退院後の注意点・指示をインタラクティブに説明 
• 再入院する患者の数が実際に減少 
• 指示書を渡すだけでは，ちゃんと読んで理解してもらえない 
• ナースの説明では，患者が自分のペースで納得行くまで聞きづらい

h"ps://www.youtube.com/watch?v=TGUQkWQRLuU



対話システムの基本構造

対話管理 

一般的なシステム構成 

言語処理学会 第22回年次大会 チュートリアル資料 (2016年3月) 25 
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※ここでの言語生成は主に表層生成を指す． 
※非タスク指向では，対話管理と言語生成が発話選択だけにまとめられることも多い． 

ユーザ 

東中・船越 “対話システムの理論と実践” 言語処理学会年次大会2016 チュートリアル より引用



対話システムについて知っておくべきこと

• 音声認識と音声言語理解は別の段階・問題 
• 音声認識できるからといって理解できるわけではない 
• 音声認識自体，雑音環境ではまだまだ人に及ばない 

• なんでもできる対話システムはない 
どんな対話でも実現できるわけではない 
• 技術的に実現可能な範囲を見定め，システムを設計する 
• 目指す対話によって適切なアプローチが違う（万能薬はない） 

• 雑談システムのほうが（ちゃんと）作るのが難しい 
• タスク指向システム：対話は短ければ短いほどよい 
• 雑談（非タスク指向）システム：対話が長く続くほどよい



対話システムについて知っておくべきこと

• 商用システム・サービス開発では，人手作業に頼るところ大 
• 入力処理では機械学習は使えるところでは使うが，品質管理
上，出力処理では使いづらい 
• 開発に人手が入る要素が大きいので，開発支援ツールの構築
やソフトウェア工学・開発方法論の重要性が高い 

• 人と同じようには話せない 
• 設計の段階で人の対話の仕方とは異なる 

• 言葉を話せればだれでも使える，わけではない 
• ユーザが適切な使い方を把握している・できる必要がある 
（UI/UX設計が大事）



対話システムが扱わなければいけない問題

対話管理 
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ユーザ 

【発話検出】 
どの入力音が音声か 
【発話者認識】 
だれが話したのか 
【受話者認識】 

誰に向けられた発話か 
【発話末認識】 

まだ発話は続くのか

【発話行為認識】 
質問なのか，要求なのか 

【概念抽出】 
「俺のフレンチ」：店名 

【参照解決】 
どの店舗のことか 
【言い直し】 

「俺のフラっフレンチ」 
【誤認識】 

「俺のフラップレンチ」

ユーザ：俺のフレンチ予約できる？



対話システムが扱わなければいけない問題
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ユーザ 

【表層生成】 
伝達内容をどう表現するか

【談話理解・状態更新】 
これまでの話をまとめると？

【計画認識】 
自分で食べにいくのか 
【計画立案】 

どう対話，返答するか 
何をどの順で伝えるか 
【ユーザモデル】 

この人の好み・傾向は 
【エラー検出】 

なにかおかしなことになっ
ていないか 
【ヘルプ生成】 

どういうヘルプを出せば問
題が解消して先に進むか

ユーザ：俺のフレンチ予約できる？

【行動選択】 
確認するか，次に進むか 
【フロア管理】 
いま発話していいか 

特定のユーザに発話を促すには？

【相槌生成】 
いつ，どんな相槌を打つか 
【バージイン（割込）】 
発話を中断するか

【未知語・未知概念獲得】 
新しい言葉を自動で学習

注：これら全てをきっちり実装しなければ実用化できないのではない 
いろいろな前提条件を設定をすることで，回避できる



深層学習と対話システム
•深層学習（Deep Learning） 
• 多階層ニューラルネットや，再帰的ニューラルネットを用いた  
関数近似手法：y = f(x) をデータから学習 
• 画像・音声認識で大成功 
（飛躍的な性能向上：75% ⇒ 95%） 
• 様々な言語処理のタスクでも盛んに研究 

• 対話：言語理解，言語生成で適用事例 
• 特に言語生成での適用が盛ん 

• 深層学習で対話システム研究が全部解決するか？ 
今ある対話システムより格段に優れたものがすぐにできるか？ 
• NO 
• 今まで使われていた機械学習手法（の一部）が置き換わっていくだけ

http://bit.ly/2egA7JF



対話システムの作り方



対話システムの開発サイクル
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対話システムの基本構造

対話管理 

一般的なシステム構成 
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※ここでの言語生成は主に表層生成を指す． 
※非タスク指向では，対話管理と言語生成が発話選択だけにまとめられることも多い． 
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言語理解

• 文法方式 
• パターンマッチング 
（正規表現: *{place}への*{info}を教えて） 
• 係り受け解析・句構造解析 

• 統計方式（機械学習） 
• 発話分類（SVM） 
• 系列ラベリング（CRF）

言語理解 
�文法方式 

–パターンマッチング 
（正規表現/FST） 

–係り受け解析・句構造解析 

�統計方式 
–発話分類（LSI, SVM） 
–系列ラベリング（CRF） 
–頑健性向上の方策 

• N-Best認識結果の利用 [De Mori+ 08] 

• 複数モデルの並列使用 [勝丸+ 10] 

 言語処理学会 第22回年次大会 チュートリアル資料 (2016年3月) 26 

言語理解 

対話行為タイプ 情報要求 

出発地 null 

目的地 東京 

入力 

東京/へ/の/フライト/
の/情報/を/教えて 

出力 



内部状態と状態更新
•辞書構造（key-value構造）でデータを保持し，ルールで更新 
• ベイジアンネットワークで確率的に保持・更新する場合もある

対話履歴 過去の発話のリストに新しい発話
を加える

談話理解結果 これまでの話しを総合して理解し
た結果

基盤化状態
理解結果中で，明示的に了解が取
れているものと，そうでないもの
の区別

注意状態 現在焦点があたっている話題

談話義務
システムがすぐ行わなければいけ
ないこと（例：質問への返答）

情報：降水確率 
（非焦点，確認済） 
日時：明日 
（非焦点，未確認） 
場所：ー 
（焦点，ー）

U: 明日どれくらい雨？ 
S: 降水確率ですね 
U: そう 
S: 場所はどちらですか？



行動選択
•いろいろなアプローチがある 
• 対話システムのタイプにより適切なものを選択する 
• （詳しくは最後に紹介する教科書を参照ください）ŅŎƜ�ʡʚʝˀ˄ʊɁɵʲʽʍʩ��Ħƌɧ
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状態遷移ネットワーク 
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日付指定依頼 

時間指定依頼 

人数指定依頼 

予約可否回答 

日付 

時間 

人数 
それ以外 

それ以外 

それ以外 
予約情報要求 

日付確認 
!日付 

予約情報 

時間確認 

人数確認 

!時間 

予約可否回答 

不足判定 

!人数 

それ以外 

すべての可能な状態を数え上げ，各状態でのシステム発話，各状態で
可能なユーザ発話と，次の遷移先を有限状態オートマトンとして記述 

（すごろくのイメージ）

東中・船越 “対話システムの理論と実践” 言語処理学会年次大会2016 チュートリアル より引用



言語生成
• テンプレート生成が一般的 
• 品質が重要 
• 多様性の無さはそれほど重要でない 
• 手作業でカバーできる範囲の対話しかしない 

• コーパス・統計ベース生成 
• ランキング学習 
• 発話候補を自然さを基準にランキング 

• 統計的生成 
• 短いテンプレートを統計的に連結して生成 

• 深層学習 
• 再帰的ニューラルネットを用いて逐語生成

「{date}の{place}の天気は 
{forecast}です」



Neural Conversational Model

• sequence-to-sequence (encoder-decoder) model の応用 
• もともとは機械翻訳の手法 

• データさえあれば，それなりの精度で「それっぽい」応答を返
す雑談システムが比較的手軽に作れる

A Neural Conversational Model

used for neural machine translation and achieves im-
provements on the English-French and English-German
translation tasks from the WMT’14 dataset (Luong et al.,
2014; Jean et al., 2014). It has also been used for
other tasks such as parsing (Vinyals et al., 2014a) and
image captioning (Vinyals et al., 2014b). Since it is
well known that vanilla RNNs suffer from vanish-
ing gradients, most researchers use variants of Long
Short Term Memory (LSTM) recurrent neural net-
works (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Our work is also inspired by the recent success of neu-
ral language modeling (Bengio et al., 2003; Mikolov et al.,
2010; Mikolov, 2012), which shows that recurrent neural
networks are rather effective models for natural language.
More recently, work by Sordoni et al. (Sordoni et al., 2015)
and Shang et al. (Shang et al., 2015), used recurrent neural
networks to model dialogue in short conversations (trained
on Twitter-style chats).

Building bots and conversational agents has been pur-
sued by many researchers over the last decades, and it
is out of the scope of this paper to provide an exhaus-
tive list of references. However, most of these systems
require a rather complicated processing pipeline of many
stages (Lester et al., 2004; Will, 2007; Jurafsky & Martin,
2009). Our work differs from conventional systems by
proposing an end-to-end approach to the problem which
lacks domain knowledge. It could, in principle, be com-
bined with other systems to re-score a short-list of can-
didate responses, but our work is based on producing an-
swers given by a probabilistic model trained to maximize
the probability of the answer given some context.

3. Model
Our approach makes use of the sequence-to-sequence
(seq2seq) framework described in (Sutskever et al., 2014).
The model is based on a recurrent neural network which
reads the input sequence one token at a time, and predicts
the output sequence, also one token at a time. During train-
ing, the true output sequence is given to themodel, so learn-
ing can be done by backpropagation. The model is trained
to maximize the cross entropy of the correct sequence given
its context. During inference, given that the true output se-
quence is not observed, we simply feed the predicted output
token as input to predict the next output. This is a “greedy”
inference approach. A less greedy approach would be to
use beam search, and feed several candidates at the previ-
ous step to the next step. The predicted sequence can be
selected based on the probability of the sequence.

Concretely, suppose that we observe a conversation with
two turns: the first person utters “ABC”, and second person
replies “WXYZ”. We can use a recurrent neural network,

Figure 1. Using the seq2seq framework for modeling conversa-
tions.

and train to map “ABC” to “WXYZ” as shown in Figure 1
above. The hidden state of the model when it receives the
end of sequence symbol “<eos>” can be viewed as the
thought vector because it stores the information of the sen-
tence, or thought, “ABC”.

The strength of this model lies in its simplicity and gener-
ality. We can use this model for machine translation, ques-
tion/answering, and conversations without major changes
in the architecture. Applying this technique to conversa-
tion modeling is also straightforward: the input sequence
can be the concatenation of what has been conversed so far
(the context), and the output sequence is the reply.

Unlike easier tasks like translation, however, a model
like sequence-to-sequence will not be able to successfully
“solve” the problem of modeling dialogue due to sev-
eral obvious simplifications: the objective function being
optimized does not capture the actual objective achieved
through human communication, which is typically longer
term and based on exchange of information rather than next
step prediction. The lack of a model to ensure consistency
and general world knowledge is another obvious limitation
of a purely unsupervised model.

4. Datasets
In our experiments we used two datasets: a closed-domain
IT helpdesk troubleshooting dataset and an open-domain
movie transcript dataset. The details of the two datasets are
as follows.

4.1. IT Helpdesk Troubleshooting dataset

In our first set of experiments, we used a dataset which was
extracted from a IT helpdesk troubleshooting chat service.
In this service, costumers face computer related issues, and
a specialist help them by conversing and walking through
a solution. Typical interactions (or threads) are 400 words
long, and turn taking is clearly signaled. Our training set
contains 30M tokens, and 3M tokens were used as valida-
tion. Some amount of clean up was performed, such as
removing common names, numbers, and full URLs.

Vinyals and Le (2015):  https://arxiv.org/pdf/1506.05869v3.pdf



まとめと展望
•音声認識の性能向上により様々な便利な実用サービス・製品 
• 限られた範囲・場面では，本格的に普及していく可能性 

• 対話システム自体にはまだまだ多くの課題 
• 深層学習によって状況が一変する見込みは非常に低い 
• 人のように話し人を凌駕するシステムが現れるのはまだ遥か未来 

• 音声認識はコモディティ化する一方，計算資源とデータがあれば圧
倒的に優位な対話システムを作れるわけでもない  
• 中小・ベンチャーでも大手にまけないヒットを飛ばせる可能性 

• 対話システムは，人口減少・高齢化社会でメリット大 
• 社会実装のためには，どうやったら性能が上がるかより，どうやっ
たら使いやすくなるか，使ってもらえるかを考えることが大事



更に詳しく
•教科書 
• 中野，駒谷，船越，中野：「対話システム」， 
コロナ社 (2015) 

• 国内イベント・組織 
• 人工知能学会全国大会 OS「知的対話システム」 
• 言語・音声理解と対話処理研究会／対話システムシンポジウム 
• 言語処理学会，情報処理学会，音響学会 

• 国際イベント・組織 
• SIGDIAL (Special Interest Group on Discourse & Dialogue) 

• Manning: “Computational Linguistics and Deep Learning” 
• http://www.mitpressjournals.org/doi/pdf/10.1162/COLI_a_00239
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