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1 はじめに

少子高齢化社会のなかで，１人の要支援者を物理的・

経済的に支える生産年齢人口は減少しており，要支援

者の家族が離職を余儀なくされるケースが発生するな

ど，社会全体の生産性向上を妨げている．この解決策

として，介助犬（育成に 2年必要）レベルのタスクを
行う生活支援ロボットの研究開発が活発に進められて

いる．生活支援ロボットのハードウェアは整備されつ

つあるものの，現状では，曖昧な音声命令を理解し，

タスクを実行する精度が不十分である．例として，日

常環境で「シリアルと牛乳を取ってきて」という音声

命令をロボットが実行するタスク（Fetch and Carryタ
スク）を考える．人間同士の場合はこのような省略さ

れた命令文で通じる場合が多いが，ロボットが行動を

開始するために十分な情報を含んでいない．一方，十

分な情報を含む指示文1をユーザに強いることは著し

く不便である．

上記の問題への単純なアプローチとして，スロット

値がすべて確定するまで聞き返す戦略が考えられる．

実際に，世界最大の生活支援ロボットのベンチマーク

テストであるロボカップ＠ホーム [5]においても，こ
のアプローチが支配的である．しかしながら，このア

プローチでは「どのペットボトルですか？」「キッチ

ンのどの棚ですか？」「棚の何番目の段ですか？」な

ど多くの確認発話が生成されるため，動作実行するま

でに必要な時間が長く，不便である．

本稿では，上記の問題に対して，実世界知識を利用

して曖昧性解消を行うロボットの関連研究と我々の取

り組みについて紹介する．

1例えば，「キッチンの一番高い棚の３段目の右側にあるシリアル
と冷蔵庫のドアポケットにある牛乳を取ってきて」

2 ロボティクスにおけるマルチモー

ダル言語処理

実世界知識にグラウンドしたコミュニケーションを

行うロボットに関しては，ロボティクス・音声対話・

自然言語処理・画像処理等の分野において，以前から

多くの研究が行われてきた．Kollarらは，ロボットに
与える移動指示に関して，ランドマークオブジェクト

や動作にグラウンドした言語表現を学習する手法を提

案した [6]．本分野に関連するプロジェクトとしては，
DARPA BOLT [10]，Robo Earth [14]，RoboBrain [12]，
長井らによる CRESTプロジェクト [18]，などがある．
本分野と関連が深いベンチマークテストとしては，ロ

ボカップ＠ホーム [5]がある．ロボカップ＠ホームは世
界最大の生活支援ロボットのコンペティションであり，

日用品の探索，棚からユーザに言われたものを取って

くる，などの移動マニピュレーションとヒューマンロ

ボットインタラクションを統合したタスクが設定され

ている．

近年の代表的なアプローチとしては，visual seman-
tic embedding (VSE) [4, 9, 11, 13, 16]，visual question
answering(VQA) [2], キャプション生成 [15]などがあ
る．これらのアプローチは，視覚的特徴と言語的特徴

を共通の潜在空間に埋め込むものが多い．[16]では，
参照表現の生成と理解を同時に行うモデルが提案さ

れている．[4]は，Pick and Placeタスクに関する言語
理解および音声対話を扱うとともに，PFN-PIC デー
タセットを公開している．移動タスクを扱った研究と

しては，[1]が挙げられる．また，[7]では，Attention
Branch Network [3]を利用し，Fetch and Carry指示文
に関するマルチモーダル言語生成を行う手法が提案さ

れている．

一方，我々はマルチモーダル言語理解手法 Mul-
timodal Classifier Generative Adversarial Network
(MMC-GAN) を提案し，Carry and Place タスクに適
用した．また，[8, 9]では，Multimodal Target-Source
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Classification Model with Attention Branches (MTCM-
AB) を提案した．本手法を Pick and Place タスクに
適用し，PFN-PICデータセットに対して言語理解精度
90.1%を得た．これは，人間による言語理解精度 90.3%
と遜色ない精度といえる．

3 おわりに

生活支援ロボットによる曖昧な音声命令の理解は，

多くの関連課題を有する挑戦的な分野である [17]．本
稿では，本分野に関連するタスク概要と代表的な手法

を紹介した．
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