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• 生活支援ロボットの増加

– 自然言語によるユーザとのコミュニケーションの必要性

• 動作系列と自然言語による指示文・説明文の対応

– 指示文動作計画: ユーザの指示内容を理解し行動

– 動作系列説明文: 行った動作の内容をユーザに説明
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ロボット動作と自然言語

リビングの床に落ちてるものを
拾ってきて

わかりました

リビングの床から積み木と
ボトルを拾ってきました

…



• 基本動作に対して指示文を分解

– 基本動作は人手で定義

• ロボットの基本姿勢に対して完結する一動作

• 連結可能な基本動作の系列も定義

• 分解された基本動作からロボットの動作を計画

– ロボット自身の物理的な制約を考慮

基本動作を定義できれば利用は容易

タスクや環境に応じて基本動作を定義する必要
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これまでの動作計画・説明文生成

動作指示文 基本動作言語理解 動作計画
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End-to-Endによる説明文生成

• 指示文と動作（ロボット動作の軌跡）の対応データから

直接対応を学習

– 動作系列と指示文中のbi-gramの対応学習 [Takano 2015]

– RAEにおける潜在空間の対応学習 [Yamada 2018]

– Sequence-to-Sequenceで対応を直接学習[Plappert 2018]

基本動作の定義が不要

タスク・ロボットにあわせた大量の対応データが必要

動作指示文 基本動作言語理解 動作計画



• あらゆるタスク・ロボットのために大量の対応データを

用意できない

– ロボットが異なれば可能な動作も異なる

– 環境が異なれば動作対象が異なる

– タスクが異なれば指示も異なる

• 入出力となる系列長が大きく異なる

– ロボットの動作系列は動作時間/サンプリングレートに応じた

動作の系列＝系列長が長大（数百から数千）

– 指示文・説明文は文字単位を用いても高々数十
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End-to-Endによる対応学習の難しさ



• ロボット動作の構造化 [Nakamura 2009, 2016, 2017]

– マルチモーダルLDAやガウス過程の利用

– 各時刻でサンプルされるロボット動作をパターンに応じて

まとめ上げ（分節化）

教師なしで獲得した基本動作を中間表現として用いた対応学習

2019/06/13 ©Koichiro Yoshino  

AHC-Lab. NAIST, PRESTO JST
SIGNL @ 遠野 6

教師なしによる基本動作の獲得
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提案手法: 教師なし分節化を用いた
End-to-Endによる対応学習

• 教師なしで動作を分節化した上で対応学習に利用

• 注意機構による分節化の期待

動作指示文

分節化
動作

指示文

動作
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注意機構付き
Encoder-Decoderの導入
（暗黙的分節化の期待）

分節化
動作

クラスタリング
による量子化

BPEによる
チャンキング



• 以降「明示的分節化; Explicit」と記載

– ロボット動作が2次元で表現できる

場合の例（x, y 方向への移動のみ）

1. クラスタリングで連続値ベクトル

からなる動作を離散化

- K-meansクラスタリング

- 動作数は150で固定

2. チャンキングで頻出する動作系列

を分節化

- Byte pair encoding (BPE)により

頻出する符号列をまとめ上げ

- 系列長の削減
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クラスタリング・チャンキングによる
量子化・分節化

Cluster A

Cluster B

Cluster C

Cluster D
Cluster E

AAAABBCCDEEEEDDEDA

AA|AA|B|B|C|C|DE|E|E|E|D|DE|D|A

Clustering

Chunking



• 注意機構は入出力の対応をアテンションマップとして学習

– 𝒂𝒊,𝒋 = 𝒉𝒆,𝒊
𝑻 𝑾𝒉𝒅,𝒋: エンコーダ 𝒆の 𝒊とデコーダ 𝒅の 𝒋との対応重み

• 注意機構が系列長に由来する問題を解決してくれる？

– 注意機構を導入する場合、導入しない場合の比較評価
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注意機構の導入

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝒎−𝟏 𝒔𝒎 EOS

𝒚𝟏

𝒚𝟏

𝒚𝟐

𝒚𝟐

𝒚𝟑

𝒚𝒏−𝟏

𝒚𝒏

𝒚𝒏

EOSX X X X X

attention_score & softmax



• World Robot Summit (WRS)

サービスカテゴリ

– 家庭内片付けタスク

• Human Support Robot (HSR)

（トヨタ自動車）

• シミュレーション環境

– SIGVerse

– Unity環境

• ロボット動作は0.3秒ごとにサンプリング

– 30秒かかる動作タスクに対して100サンプル
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ロボットの動作環境



• ロボット動作 𝑺（0.3秒ごとにサンプリング）

– ロボットが持つ9個の関節の回転量（変化量）

– ロボット自身の水平方向の直進・回転を指す3個の量

– 160 x 120ピクセルの画像特徴をConvolutional Autoencoder (CAE)

で10次元に圧縮したもの

– 異なる動作を表す50種類のロボット動作動画

• 対応する指示文・説明文 𝑾

– クラウドワーカにロボットの動作動画を提示

– 1動画につき異なるワーカが合計20種類の動作指示文を付与

– 合計1000件の説明文
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学習データ



• LSTMを用いたエンコーダデコーダで 𝑺と𝑾の対応を学習

– 800/100/100 文で学習/検証/テストに分割し10分割交差検証

• 比較手法

– Vanilla: エンコーダデコーダにロボット動作データを入力

– Explicit: 入力するロボット動作を量子化・分節化（明示的分節化）

– Implicit: 注意機構を持つエンコーダデコーダに直接データを入力

（暗黙的文節化）

– Hybrid: 入力するロボット動作を量子化・分節化した上で、

これを注意機構を持つエンコーダデコーダの入力として利用
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実験条件



• 1動画に20個の参照文が付与されているため

– 各参照文に対してBLEUを計算しBLEUが最も高くなる参照文を選択

– 選択された参照文の集合に対してBLEU-2, 3, 4を計算

• 明示的分節化（Explicit）、注意機構を用いた暗黙的分節化

（Implicit）が説明文の生成に貢献

– HybridでBLEUの向上がある＝Explicit, Implicitで異なる貢献がある
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BLEUによる生成文評価

Method BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Vanilla 0.1 0.0 0.0

Explicit 18.0 11.7 8.4

Implicit 21.4 14.7 10.4

Hybrid 23.4 16.2 11.7



1. 被験者に動画を見て貰う

2. 動画に対応する生成文を

提示

3. 生成結果について

5段階で評価

– 被験者: 9名

– 各被験者が20組x4手法

を評価
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主観評価実験

a. 文は動画中のロボットへの指示内容を適切に
説明している

b. 一部に誤りを含むものの、文は動画中のロボ
ットへの指示内容を概ね適切に説明している

c. 対象とする物体名などにいくつか誤りが存在
するものの、文は動画中のロボットの動作指
示を表している

d. 文は文法的に正しいものの、対象とする物体、
動作双方に誤りを含む

e. 文法的に正しい文になっていない
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主観評価実験の結果

• Explicit（明示的分節化）が最も高い評価

– 65.0%が少なくとも動作については正しく説明できている

– 多少の非文を生成する場合がある

• Implicit, Hybridは間違った文を生成する割合が増加

– 文法的に誤った文は生成しないものの内容は間違っている

– 言語モデルへの過適応、過学習の問題？

Method a b c d e a-c

Vanilla 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 0.0%

Explicit 10.6% 17.2% 37.2% 28.3% 6.7% 65.0%

Implicit 3.9% 5.0% 35.0% 56.1% 0.0% 43.9%

Hybrid 7.2% 8.9% 33.3% 43.9% 6.7% 49.4%
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主観評価実験の結果

• 対象物について正しく説明できない場合（c）が多い

– ロボットの動作系列からの情報は正しく学習しているが、

画像特徴からの情報を正しく学習できていない

• Hybridによって必ずしも生成文のクオリティは向上しない

– 注意機構が悪さをしていることの影響が大きい

– Hybridによって非文の割合も増えてしまった

Method a b c d e a-c

Vanilla 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 0.0%

Explicit 10.6% 17.2% 37.2% 28.3% 6.7% 65.0%

Implicit 3.9% 5.0% 35.0% 56.1% 0.0% 43.9%

Hybrid 7.2% 8.9% 33.3% 43.9% 6.7% 49.4%
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生成例

参照文 犬の置物をテーブルから落として

Vanilla ててててててててててて e:9

Explicit リンゴを落として b:2, c:7

Implicit テーブルの上のソースを取ってきて d:9

Hybrid テーブルの上のコップを取ってきて d:9

• Explicitのみ落とすという

動作を学習している
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生成例

参照文 床のティーポットを拾って

Vanilla ててててててててててて e:9

Explicit 床のソースを取って a:7, b:1, c:1

Implicit テーブルの上のソースを取って b:1, c7, d:1

Hybrid 床にあるソースを取って a:7, c:2

• 色が同じ場合Objectの

学習は難しい

• 取るという動作はいずれも

学習している
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生成例

参照文 テーブルのコップを片付けて

Vanilla ててててててててててて e:9

Explicit テーブルの上の置物を取ってきて a:1, b:5, c:3

Implicit テーブルの上のソースを取ってきて b:1, c:8

Hybrid テーブルの上の置物を取ってきて a:1, b:5, c:3

• Explicit, Hybridではコップが

置物として学習されている
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生成例

参照文 テーブルのティーポットをカウンターに置いて

Vanilla ててててててててててて e:9

Explicit キッチンの上にある缶を取ってきて b:1, c:3, d:5

Implicit テーブルの上のソースを取ってきて a:6, b:3

Hybrid Kitchenの上にあるか見て来て d:9

• 置いてくるという動作と取っ

てくるという動作が類似



• ロボット動作と指示文・説明文の対応学習を指向して

ロボット動作から動作説明文を生成するモデルを構築

• 学習の難しさを補うため分節化を利用

– クラスタリング・チャンキングを用いる明示的分節化

– アテンションマップに分節化を期待する暗黙的分節化

• 提案する分節化が対応学習に貢献

– 特に動作の学習に貢献

– 画像から得られる物体名などに多くの誤り

• 今後の課題

– 画像情報の効率的な利用（物体ラベル情報など）

– 分節化により形成された基本動作の分析

– その他の分節化の検討
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まとめ、今後の課題


